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RESUME

Vu la difficulté de la modélisation des images, possédant une structure
complexe, au biais de simples relations linéaires; ceci a renforcé 1’utilisation
de la non-linéarité. En effet, notre problématique de recherche consiste a
appliquer les lois puissance: Zipf et Zipf inverse a I’analyse des images
mammaires. D’une part, les lois de Zipf caractérisent la complexité
structurelle de la texture d’image par la modélisation de la répartition
statistique de la fréquence d’apparition des motifs selon une distribution en
lois puissance. Par ailleurs, nous fusionnons les descripteurs obtenus avec
ceux générés suite a 1’analyse des images mammaires par la matrice de co-
occurrence d’Haralick. De plus, une phase de sélection des descripteurs les
plus discriminants est realisée par les algorithmes génétiques. Dans ce sens,
nous avons congu un systtme d’indexation et de recherche des
mammographies par le contenu (CBMIIR) qui renforce la performance du
diagnostic assisté par ordinateur au niveau de 1’étape de la présentation du
diagnostic aux radiologues. En effet, ces derniers sont plus confiants d'un
diagnostic base sur des cas, diagnostiqués préalablement, similaires au cas en
cours d’analyse plutét que le résultat abstraits généré par un classifieur.
L’évaluation de 1’approche proposée basée la technique de classification

Template-matching a donné des performances encourageantes.

Mots clés : Analyse d’image, Vision par ordinateur, Loi de Zipf, Loi de Zipf
inverse, classification, Indexation, Recherche par le contenu, Matrice de co-

occurrence, Algorithmes génétiques, Template-matching.




e Abstract

Given the difficulty of modeling images, possessing a complex structure, through simple
linear relations; this reinforced the use of non-linearity. Indeed, our research problem is to
apply the power laws: Zipf and inverse Zipf to mammogram images analysis. Firstly, Zipf’s
laws characterize the structural complexity of the image texture by modeling the statistical
distribution of patterns frequency of appearance as power law distribution. Otherwise, we
have performed a fusion of the obtained descriptors with those generated once analyzing
mammogram images with the Haralick co-occurrence matrix. In addition, a selection phase of
the most discriminating descriptors is carried out by genetic algorithms. Furthermore, we have
proposed a Content-based mammogram image indexing and retrieval system (CBMIIR) that
boosts the performance of a computer aided diagnosis (CADX) at the stage of providing the
diagnostic to radiologists, indeed, radiologists feel more confident in their diagnosis decision
based upon case-adaptive classification where similar known cases, to the one under analysis,
are retrieved and displayed from indexed databases; rather than the abstract result generated
by a classifier. The evaluation of the proposed approach based on the Template-matching

classification technique gave encouraging results.

Keywords: Image analysis, Computer vision, Zipf’s law, inverse Zipf’s law, Classification,
Indexing, Retrieval by content, Co-occurrence matrix, Genetic algorithms, Template-

matching.
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Introduction générale

— INTRODUCTION GENERALE

Le cancer du sein est la forme de cancer la plus répandue chez les femmes du monde entier,
seule sa détection précoce peut augmenter la capacité du traitement et le taux de survie des

patientes. En effet, ceci est abouti a travers la mammographie de dépistage.

Récemment, des systémes de détection ou de diagnostic assistés par ordinateur (CAD) ont été
développés pour aider les radiologistes a accroitre la précision du diagnostic en leur fournissant
un deuxiéme avis, I’aidant a établir le diagnostic final. Effectivement, il est connu que
I'interprétation de la mammographie désigne une tache répétitive qui nécessite une attention
maximale afin d’éviter l'interprétation erronée, a cet effet, ’apparition des systémes de détection
ou de diagnostic assisté par ordinateur (CAD) se basant sur des techniques de traitement d'image

et de reconnaissance de les formes a eu lieu.

La problématique tirée et discutée pour 1’élaboration de ce travail consiste en 1’analyse des
images mammaires par des approches non linéaires qui répondent mieux a la structure complexe
que présente une image au lieu d’appliquer de simples méthodes linéaires qui montrent vite leurs

limites.

Nous nous intéressons dans notre cas d’étude aux lois puissance : Zipf et Zipf inverse pour
I’analyse de la texture des images mammaires. Plus précisément, nous proposons une fusion des
lois de Zipf et de Zipf inverse avec I’approche d’analyse de texture d’Haralick dans le but
d’explorer I’apport complémentaire que peut générer ces deux approches de caractérisation de la
texture afin d’essayer d’améliorer les résultats obtenus par 1’application des lois de Zipf et de

Zipf inverse individuellement.

L'objectif de notre travail est la réalisation d’un systéme fiable et performant d’indexation et de
recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) pour ’aide au diagnostic médical du
cancer du sein. En effet, I'ultime but est de renforcer la performance du diagnostic assisté par

ordinateur (CADX) basé sur un résultat numérique donné par un classifieur dont les radiologues
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Introduction générale

jugent ambigus et difficile a interpréter, par un diagnostic a base de cas traitées et stockés

préalablement dans une base de données.

Nous avons structuré notre mémoire comme suit :

Chapitre | : Analyse d'image et vision par ordinateur

Dans le chapitre I, nous présenterons les notions et concepts de base de 1’analyse d’image et de

la vision par ordinateur. Ensuite nous détaillerons I’analyse de la texture dans les images.

Chapitre 11 : Les lois puissance

Dans le chapitre Il, nous présenterons un ensemble de lois puissances en se focalisant sur deux

lois : Zipf et Zipf inverse en analyse d’image.

Chapitre 111 : Dépistage du cancer du sein

Nous introduirons dans le troisiéme chapitre, le cancer du sein et I’importance accordée a ce type
de cancer. Notamment, la mammographie désignant un outil incontournable pour le dépistage du

cancer du sein.

Chapitre 1V : Aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur
Au long du quatriéme chapitre, les éléments fondamentaux d’un systéme de diagnostic assisté

par ordinateur sont présentés.

Chapitre V : Conception et Implémentation

Le chapitre V sera consacré a la présentation de notre conception pour le développement du
systeme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu ainsi que les résultats

obtenus.

Nous acheverons ce travail par une conclusion générale qui résumera les pivots de notre

contribution tout en posant les perspectives tires.
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Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

I.1. Introduction

Dans le traitement et I'analyse des images, la relation spatiale entre les pixels permet de mieux
comprendre le contenu de I'image. Ainsi, une approche basée sur le contenu d'image peut étre
adoptée pour une analyse fructueuse de cette derniére. En effet, nous nous intéressons a

I’analyse de la texture d’une image.

La texture est un attribut visuel important dans la vision par ordinateur et a fait 1’objet de
diverses applications citons la télédétection, l'analyse d'images médicales ainsi que la
reconnaissance faciale. L’enjeu majeur consiste en le fait qu’il est facile pour le systeme
visuel humain de distinguer les modéles de texture tandis que ceci est un grand défi pour les

méthodes automatiques.

Le but principal des approches d’analyse de texture consiste & extraire un certain nombre de
caractéristiques et a les exprimer sous une forme limitée. L'étape d'extraction des parametres
précede souvent I'étape de prise de décision afin que nous puissions répondre a des questions

telles que: des tissus biologiques sains ou pathologiques?

Nous évoquons dans le premier chapitre les notions et concepts de base de I’analyse d’image
et de la vision par ordinateur. Entre autre, vu que nous nous focalisons sur I’importance de
I’analyse numérisée de la texture des images pour la prise de déecision, nous donnons un

apercu sur les différentes approches proposées dans la littérature.
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Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

1.2. Concept de I'analyse d‘image

Les images sont des matrices d'un ensemble de pixels caractérisés par leur intensité
lumineuse variable, représentant une scéne concréte ou abstraite.

Le terme analyse d'image désigne l'analyse automatique des images numeérisées pour en
extraire des mesures saillantes. Actuellement, I'analyse d'image comprend de nombreuses
classes d'outils, tels que le traitement du signal et I'intelligence artificielle.

Une image numérique est une grille rectangulaire d’échantillonnage dont les constituants sont
des pixels portant des informations sur I’intensité lumineuse des différents lieux au sein de
I'image. De ce fait, une image numérique est représentée par une matrice bidimensionnelle,
dont les éléments sont des nombres naturels correspondant a des niveaux de quantification
dans I'échelle de I’intensité lumineuse.

Tout d’abord une image d'entrée est capturée par une caméra de télévision en (2D) et
numérisée, étant décrite par une fonction d'image f(x,y) dont la valeur est I’intensité
lumineuse en fonction de deux parametres X et y, représentant les coordonnées de
I'emplacement dans I'image. [1][2]

En vision artificielle, nous distinguons le traitement d'images réagissant apres les étapes
d'acquisition et de numerisation pour assurer les transformations d'images ainsi que la phase
de calcul qui permet la réalisation d’une interprétation des images traitées. Effectivement,
I’appel a l'intelligence artificielle est fondamental pour la manipulation des connaissances sur
les informations dont nous disposons a propos de ce que représentent les images traitées.

Si nous nous interrogeons sur le réle du traitement d'image, nous pouvons citer I’exemple de
la radiographie ou ce dernier est essentiellement utilisé pour avoir une meilleur qualité et
visibilité des organes sur I'image et permettre ainsi de lever des indécisions. En effet, de nos
jours les médecins sont confrontés a l'utilisation d'ordinateurs pour 1’élaboration d’un
diagnostic complet lors de la suspicion d'une anomalie. [3][4]

1.2.1 Les différentes phases de ’analyse d’une image

Nous présentons sur la figure 1.1 les niveaux d’analyse d’une image ou nous distinguons une

analyse de bas niveau, une autre de haut niveau et une analyse intermédiaire.
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Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

Objet /
Scéne
Image
en 2D
Numérization
d’image
L Extraction et
Image Entrer Trartement Segmentation sélection des Interprétation
numérique | I'image descripteurs
Suppression Restauration de Eeégions Couleur Texture
dubruit  Uintensité lumineuse  d’intérét
des pixels déformés
— Analyse de bas nivean ply— Analyse de__)l
de I'image haut nivean de
I'image

Figure 1.1 Les niveaux d’analyse d’une image. Source [5]

e Analyse de bas niveau d'image

L’analyse bas niveau consiste en les techniques de numérisation de I’image en nécessitant
tres peu de connaissances sur le contenu des images. Dans ce sens, I'échantillonnage désigne
le procéde de discrétisation spatiale d'une image consistant a associer a chaque zone
rectangulaire R(x,y) d'une image continue une unique valeur I(x,y) pour la résolution spatiale.
Tandis que la quantification désigne le choix du bon nombre de bits pour coder les images
numériques en affectant une valeur numérique a chaque échantillon prélevé sur le signal tout
en reduisant le nombre de bits nécessaires au codage.[5][6]

Les buts de la numérisation des images consistent en : visualiser les images sur un moniteur,
les imprimer, les traiter sur un ordinateur, les stocker sur des supports informatiques ou les
transmettre sur des réseaux informatiques. [5][6].

Nous pouvons citer le tracage des histogrammes d’une image comme une analyse de bas
niveau, en effet, un histogramme est un graphique statistique permettant de repréesenter la
distribution des intensités des pixels d'une image en extrayant le nombre de pixels pour

chaque intensité lumineuse. Entre autre, le seuillage désigne a son tour une analyse de bas
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niveau d’une image en considérant uniquement les intensités des pixels et non pas les
relations de voisinage entre eux. Par exemple pour un seuil donné S, le compromis
régions/pixels doit toujours étre respecté. En fait ’ultime but est de trouver un seuil optimal
souvent choisi par tdtonnement devant minimiser les faux contours (donc il ne doit pas étre
trop bas) tout en conservant le maximum de régions complétes (donc il ne doit pas étre trop
haut). [7][5]

La figure 1.2 illustre 1’histogramme typique d’une mammographie ou nous distinguons trois
classes différentes, a savoir, classe de fond, classe du sein et classe regroupant les annotations,
bande d’intensité et les calcifications.

Classel: située sur la gauche, elle regroupe tous les pixels ayant des valeurs de faible
intensité, le grand pic correspond aux pixels de fond.

Classe2: située au milieu, elle regroupe tous les pixels ayant des valeurs grises correspondant
au sein lui-méme.

Classe3: située sur la droite, elle regroupe tous les pixels de haute intensité, le grand pic

correspondant au muscle pectoral, aux annotations ainsi qu’a des lésions mammaires [7]

Figure 1.2 Hllustration de I’histogramme typique d’'une mammographie. Source [8]
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e Analyse d'intermédiaire niveau d’image

Le niveau intermédiaire désigne le passage d'une représentation purement basée sur I'image a
une représentation d'objet. En effet, I’enjeu est I’identification des régions saillantes a
I'analyse de haut niveau. Dans ce sens, différents algorithmes de segmentation en régions et
des contours, ainsi que des algorithmes d'extraction de caractéristiques ou de descripteurs

sont utilisés [6].

e Analyse de haut niveau d'image

La vision de haut niveau s’appuie sur une certaine forme du modéle formel du monde, par la
suite, la réalité percue sous la forme d'images numériques est comparée au modéle;
I'ordinateur opte pour les résultats atteints de 1’analyse d'image a bas niveau pour mettre a jour
le modéle [10]. Notons qu’a ce niveau, les méthodes d'intelligence artificielle sont largement

applicables. [5]
1.3 Concept de la vision par ordinateur

La vision par ordinateur se percoit comme une initiative dans I'automatisation et 1’intégration

d’une large gamme de processus sur la perception visuelle.

Dans le domaine du traitement de I’image, la vision par ordinateur a pris une part de plus en
plus importante. En effet, ’analyse de I’imagerie médicale constitue I'outil principal de la
vision par ordinateur tout en distinguant d’autres champs applicatifs comme la

télésurveillance, la télédétection ou la biométrie.

Suite a D’apparition de la vision par ordinateur, I’analyse d’image ne se limite plus a
segmenter une image en régions uniquement ou a en extraire les contours, 1’ordinateur se
charge d’exploiter ces informations pour donner un sens aux images. Ceci en occurrence avec
le fait d’agir de la méme fagon que I’homme lorsqu’il interpréte son environnement grace a sa
vue. [11]

La vision par ordinateur a pour but de trouver une relation entre une image d'entrée et les
modéles du monde réel. A cet effet, le passage d'une image a un modeéle rend oblige
I’utilisation des connaissances sémantiques sur l'interprétation des données d'images.

Notons qu’en Vvision par ordinateur, les images sont acquises par une caméra puis subissent la
numerisation & travers un ordinateur via une carte d’acquisition. [12]

Dans la conception moderne de ['Intelligence Artificielle, la machine pergoit son
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environnement et s'y adapte. Le traitement d'image ainsi que la vision s’inspirent des

connaissances et des techniques d'intelligence artificielle pour gérer la prise de décision. [13]

1.4 Analyse de la texture d'image

L’analyse de la texture demeure une problématique ouverte et une tdche majeure dans de
nombreux domaines de la vision par ordinateur et de la reconnaissance de formes, y compris

I'imagerie médicale.
1.4.1 Définition de la texture

Donner une definition précise et universelle du concept de texture demeure un probléeme ardu
sans résolution car il n’existe pas un Véritable consensus pour la définition d’une texture.
Cependant, une judicieuse compréhension de la notion de texture permettrait d’aborder une
analyse plus méthodique. [14]

Dans le traitement d’images, ’analyse de texture joue un role tres important consistant en
I’identification des objets et la texture est considérée comme une région d’une image
présentant une organisation spatiale homogéne des niveaux de luminance [15]. En outre, une
texture peut étre vue comme un champ de 1’image apparaissant sous forme d’un domaine
cohérent et homogeéne, donc, formant un tout pour un observateur [16]. Ou bien encore, cette
définition [17] qui considére une texture comme un phénomeéne a 2 dimensions:

e Une premiére concernant la description d’éléments de base ou primitives, a partir

desquels la texture est formée.

e Ladeuxieme est relative a la description des relations spatiales entre ces primitives
Dans [18], la texture est définie comme suit : « Une texture est un champ de 1’image qui
apparait comme un domaine cohérent et homogeéne, c’est-a-dire formant un tout pour un
observateur » [19][27].

Haralick [14] a décrit la notion de texture comme suit : une image texturée est distinguée par
le nombre et les types de ses primitives tonales ainsi que leurs orientations spatiales. Une
texture est une région d’une image pour laquelle nous définissons une fenétre de dimensions
minimales, telle qu’une observation a travers de celle-ci se traduit par une perception visuelle
identique pour toutes les translations possibles de cette fenétre a I’intérieur de la region

considérée [14].
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1.4.2 Caractérisation de la texture d’image

Il existe de nombreuses méthodes pour analyser les textures. Nous regroupons généralement
ces approches en quatre familles : [19]
e Les approches statistiques: citons la fonction d’autocorrélation, les matrices
de co-occurrences.
e Les approches Spatio-fréquentielles: citons la transformée de Fourier, les
bancs de filtres, la transformée en ondelettes
e Les approches baséees sur des modeles: citons les Champs de Markov.
e Les approches structurelles : citons les composantes connexes, local binary
pattern. [9].
Nous allons détailler ces approches comme suit [9] [18]:

% Les méthodes statistiques

e Les statistiques de premier ordre (basées sur 1’histogramme)
Elles sont basées sur la distribution de niveau de gris sans la considération de leur distribution
relative. Les statistiques du premier ordre sont calculées par rapport a I’histogramme des
intensités. Elles présentent I’inconvénient de n’exploiter que I’information de niveau de gris.

e La matrice de co-occurrence (basées sur les couples de pixels)
C’est une méthode statistique du second ordre qui est largement utilisée pour le traitement des
images médicales [9]. Elle est appelée aussi méthode de dépendance spatiale des niveaux de
gris : SGLD. Une matrice de co-occurrence mesure la probabilité d’apparition P(i, j,6 ,0)
dénombrant le nombre de fois qu’un pixel de niveau d’intensité i apparait a une distance

relative 6 d’un pixel de niveau d’intensité j en considérant une orientation 6 donnée. [25][26]

Genéralement, nous utilisons 0, 45, 90 et 135 degrés pour les directions angulaires 6.

Si nous analysons les caractéristiques extraites a partir de ces matrices, nous affirmons
I’obtention des informations sur I’homogénéité, les dépendances linéaires entre les niveaux de

gris, le contraste ainsi que la complexité de I’image. [19] [29]

% Les méthodes fréquentielle (Spatio fréquentielle)
Ces approches convertissent l'image originale a une nouvelle image en prenant en
considération les propriétés des fréquences spatiales de I'intensité des pixels. Ceci peut étre
appliqué au moyen de Transformée de Fourier Discréte (TFD) bidimensionnelle, ou bien par
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la transformée de Cosinus Discrete (TCD), pour un ultime but consistant en I’extraction des

composantes de fréquence spatiale des images. [24]

% Les méthodes basees sur un modele
Ces méthodes affirment que les parametres estimés des modeles a priori prennent le role des
descripteurs de texture durant la caractérisation de la texture.

e Les modeles autorégressifs
Ils considerent une interaction locale directe entre les pixels de l'image, de fagon que
I'intensité des pixels soit une somme pondérée d'intensités de pixels dans un voisinage du
pixel et un bruit distribué de maniere identique. En effet, les parametres du modele consistent
en le vecteur des pondérations. [23][19]

e Les champs aléatoires
Ils supposent que la texture est considérée comme un échantillon fini d'un processus aléatoire
bidimensionnel pouvant étre décrit par ses parametres statistiques. [9]

e Fractales
Une fractale désigne un concept mathématique dans lequel un ensemble présentant plusieurs
échelles est le méme motif répétitif a chaque échelle, ce qui est un paradigme qui a été
transféré a l'analyse de texture. Notons que les parametres fractals désignent une mesure

d'irrégularité ou d'hétérogénéité des arrangements spatiaux. [19]

% Les méthodes structurelles
Elles sont basées sur les textures composées des motifs (ou bien primitives) qui se répetent
fréquemment et réguliérement dans 1’espace, tout en tentant de décrire les régles qui régissent
I’organisation spatiale de ces motifs. [5]. [21]
Notons que les méethodes structurelles sont les meilleurs pour la description de la texture de

grande résolution
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1.4.3 Domaines d’application de I'analyse de la texture

Si nous ne considérons que 1’étude de la distribution des niveaux de gris pour la
caractérisation des zones homogenes au sin d’une image, ceci ne sera pas suffisant. En effet,
le recours a I’utilisation de la texture a eu lieu pour une judicieuse caractérisation, qui sera
suivi de reconnaissance et d’interprétation ultérieure de I’image. En effet, 1’analyse de la

texture est devenue de plus en plus fréguente dans divers domaines [26] :

e L’imagerie medicale

Des descripteurs discriminant de texture permettent de faire la distinction entre tissus sains et
pathologiques. Citons la détection de lésions, le dépistage de pathologie, la segmentation en

IRM (Image Résonance Magnétique) ou bien en mammographie.
e La Géologie

En analysant 1’état du sol ainsi que les données sismiques et volcaniques.

e L’imagerie satellitaire

En analysant et interprétant les images satellitaires, en effet, une estimation discriminante de
la texture permettra de différencier un champ d'une forét par exemple. Nous citons un
exemple récent qui a permis aux archéologues de reproduire les chemins que parcoururent les

caravanes de commerce dans le moyen orient [22].

e LaRobotique

Nous illustrons I’exemple de la navigation d’un robot mobile. En effet, en explorant la texture
de la surface nous pourrons avoir des informations sur 1’environnement de la navigation tout
en récoltant des données sur la forme, la profondeur, I’orientation ainsi que la distance des

surfaces visibles.
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e Lacompression d'images

Les descripteurs texturaux permettent de représenter I'image sous forme d’un nombre optimal

de paramétres évidemment, la reconstruction de I'information s’effectuera selon un minimum

d'erreurs.

e Contrble non destructif

L’analyse de texture a fait I’objet d’une large utilisation dans l'inspection des surfaces en

contrble de qualité (produits industriels, matériaux, produits alimentaires, détection de

défauts).

Page 12



Chapitre I : Analyse d’image et vision par ordinateur

1.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons évoque que la principale difficulté de lI'analyse tissulaire
désigne I'absence d'une définition universelle de la texture. En effet, le terme texture obéit a
des acceptions différentes selon le domaine dans lequel il est utilisé (géologie, pétrologie,
textile, agro-alimentaire).

Dans l'analyse d'image, la texture demeure I'élément le plus important des informations
fournies sur limage. Dans ce sens, diverses méthodes d’analyse de la texture ont été
proposées dans la littérature ce qui engendre 1’apparition de plusieurs descripteurs de texture.
En effet, par exemple le spectre de puissance de la transformé de Fourier est trés informatif
sur la périodicité d’une texture. Un autre moyen d’acquérir des descripteurs de texture
d’image consiste a extraire I’information a partir de la matrice de co-occurrence de niveau de
gris, également appelée matrice de dépendance spatiale de niveau de gris [24].

Pour faire face aux difficultés d'analyse des textures, notre problématique consiste en la
réalisation d’une caractérisation judicicuse de la texture des images mammaires. En effet,
nous allons proposer une fusion de 1’approche d’Haralick qui semble plus appropriée, avec
celle des lois puissance Zipf et Zipf inverse pour la caractérisation de la texture des zones
d’intérét extraites a partir d’images mammaires dans un processus d’aide au diagnostic
médical du cancer du sein assisté par ordinateur.

Le chapitre suivant portera sur les modeles de loi puissance de type: Zipf et Zipf inverse pour

donner un apergu sur leur application dans le domaine de 1’imagerie.
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11.1. Introduction

A travers ce chapitre nous allons montrer la contribution de différentes lois puissance dans
la modélisation des phénoménes extrémement divers tels que les lois de Zipf et de Zipf
inverse qui établissent respectivement, une relation entre les fréquences d’apparition des
différentes occurrences d’un phénoméne et le rang de ces occurrences dans une suite
ordonnée, ainsi qu’une relation entre les fréquences d’apparitions des attributs et le nombre
d’attributs ayant la méme fréquence d’apparition.

Nous exposons par la suite les principales applications de diverses lois puissance existantes,
tout en détaillant I’application des lois puissance dont nous nous intéressons tout au long de

notre projet, a savoir, la loi de Zipfet de Zipf inverse dans le domaine de ’imagerie.
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11.2. Qu’est-ce qu’une loi puissance ?

On peut definir une loi puissance comme étant une fonction associant deux quantités. Elle
peut étre de la forme suivante y = ax~? avec a et b des constantes. Une représentation

graphique dans un repere (X ; y) est la suivante :

Loi de base de puissance
frequence du phénomene
y
X
6]
phénomeéne de puissance

Figure 1.1 Représentation d’une loi puissance dans un repere linéaire. Source [6]

Généralement, les lois puissance sont représentées dans un repére bi-logarithme. En
choisissant un tel repére, nous obtenons la représentation graphique d’une distribution en

loi puissance sous la forme d’une droite. Nous aurons donc Iny=Ina—b Inx

Les modeles de loi puissance les plus connus sont la loi de Zipf et la loi de Pareto. Ils sont
omniprésentes dans différents domaines scientifiques (physique, biologie, psychologie,

sociologie, économie, linguistique). [30]

11.3. Les lois puissance existantes

11.3.1 La loi de Pareto

Selon [36], la loi de Pareto découle d’une démarche inductive cherchant a utiliser des outils
statistiques existants pour explorer la régularité de certains phénomenes économiques et

notamment la distribution des revenus.
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Le principe de Pareto est trés utile pour prendre certaines décisions, en effet, dans le
domaine de la conception d’interface, il suppose une analyse approfondie de 1’expérience
utilisateur. Nous pouvons constater que ce principe est applicable toujours ou il y a des

données en nombre assez suffisant pour étre quantifié.

La loi de Pareto, aussi appelée loi des 80/20, est une loi empirique inspirée par les
observations suivantes de Pareto: environ 80 % des effets est le produit de 20 % des causes,
si nous etudions la répartition des revenus personnels des individus dans les principaux
pays industrialisés nous affirmerons que 80% des richesses appartiennent a 20% de la

population. Dans ce sens, Pareto a constaté que cette répartition suivait une loi puissance.

[5]
11.3.2. Loi de Benoit Mandelbrot

Les gens ont toujours pris plaisir a concevoir des «problémes» dans le but de poser un défi
ou d’offrir un plaisir intellectuel. Ainsi, de nombreuses récréations mathématiques
d’origine qui réapparaissent de temps en temps sous de nouveaux habits semblent avoir
survécu principalement parce qu’elles font appel au sens de la curiosité ou au mystere de

[’homme.

Les problémes en général étaient de deux types: ceux impliquant la manipulation d’objets
et ceux nécessitant un calcul. La premiere nécessitait peu ou pas de compétences en
mathématiques, mais simplement d'intelligence générale et d'ingéniosité, comme par
exemple les problemes de traversée et de traversée difficiles. Un exemple typique du
premier est comment mesurer un quart de liquide si on ne dispose que de mesures de huit,

cing et trois pintes. Comme exemple :

Pensez a un nombre, triplez-le et prenez la moitié du produit; triple ceci et prends la moitié

du résultat; divisez ensuite par 9. Le quotient sera le quart du nombre initial.

Certains groupements de nombres naturels, opérés par les processus ordinaires de
l'arithmétique, révelent des modéles assez remarquables, offrant des passe-temps agréables.

Comme mentionné sur la figure 11.2 [31] :
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1 x8+1=9 337 =111 (1)2= 1
12 8+ 2=98 & x3TF=222 (11)2= 121
123 x8+ 3 =987 Ox3T=333 (111)2= 12321
1234 <8+ 4=9876 12 x37=49444 (111112 =1234321
etc. etc. etc.

Figure 11.2 Exemple de la loi Mandelbrot. Source [31]

11.3.3. La loi de Robert GIBRAT

Cette loi trouve son origine au début du 20eme siécle. En effet, en explorant un ensemble
de données portant sur un large panel issu du panel de la Fondation ZEW (Ouest), la
loi de Gibrat affirme que la croissance en pourcentage des entreprises est indépendante
de la taille initiale de I'entreprise[31], en affirmant que les plus petites entreprises
croissent plus vite en comparaison avec leurs homologues possédant une plus grande
taille.[31]

11.3.4. La loi de Zipf

La loi de Zipf est une loi empirique énoncée en 1949 par G.K Zipf [32]. La loi de Zipf se
base sur la répartition statistique des fréquences d’apparition des mots appartenant a un
langage. Selon la loi de Zipf, les fréquences d’apparition des mots classés par ordre
décroissant de leur fréquence d’apparition s’organisent suivant une loi puissance. [30]

En effet, si nous désignons par F la fréquence d’apparition du mot de rang r dans la suite, la

relation est donnée par la formule suivante [32] :
F=ar™“ (11.1)

Dans cette formule, a et a sont des constantes et la valeur de ’exposant a est proche de 2

pour les textes écrits en langage naturel et caractérise la loi puissance.

Cette distribution en loi puissance se représente graphiquement en échelle bi-logarithmique,

avec en abscisse le rang des motifs et en ordonnée leurs fréquences d’apparition [32].
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11.3.5 La loi de Zipf inverse

La loi de Zipf inverse décrit la répartition statistique des fréquences des mots. Selon la loi
de Zipf inverse, le nombre de mots distincts ayant une fréquence d’apparition donnée dans

un texte suit une loi puissance.

Le nombre I(f) de mots apparaissant f fois dans le texte est donné par la formule suivante
[30] [5] :

I(H)=af™? (11.2)
Dans cette formule, a et y sont des constantes.
11.4 Application des lois de Zipf et de Zipf inverse en analyse d'image

Dans le domaine de I’analyse d’images, la loi de Zipf a déja été utilisée avec succes par.
[30] pour la mesure de la qualite des images compressees et par. [30] pour la détection des

zones d'intérét.

Une loi puissance permet de modéliser certains phénomenes avec une approximation
précise et dont il est difficile de concrétiser au moyen de modeles linéaires. Ceci justifie
I’application de ces modéles dans le cas des images, en effet, il est connu que I’image

possede une structure complexe pour étre approximée par de simples lois linéaires [33].

Evidemment, pour I’analyse d’image par les lois de Zipf et de Zipf inverse nous
travaillerons avec des matrices d'un ensemble de pixels caractérisés par leur intensité

lumineuse variable. [35]

11.4.1. Application de la loi de Zipf en analyse d’image

Pour analyser une image avec la loi de Zipf, nous parcourrons I’image avec un
masque de dimension m * m, par la suite, les motifs rencontrés sont codés en utilisant un

codage appliqué aux pixels de I’image.

Nous classons ces motifs suivant I’ordre des fréquences décroissantes et nous attribuons le
rang de chaque fréquence. La courbe rang fréquence est ensuite tracée dans un repere bi-

logarithmique.
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Nous pouvons modéliser cette relation par la formule suivante [30] :
No(i) = ki (11.3)

Ou Ny représente la fréquence d’apparitions d’un motif de rang i, k et a sont des

constantes.

Si nous analysons 1’adaptation faite pour le passage du texte a I’image, nous affirmerons
que les symboles considérés pour I’application des lois de Zipf sont les niveaux de gris
utilisés pour coder les pixels. En effet, les n-uplets sont considérés comme la suite des
niveaux de gris des pixels constituants des masques susceptibles de prendre des formes
variées : des masques carrés 3x3 ou des masques linéaires verticaux 3x1, 8x1 ou encore
horizontaux, 1x3, 1x8. Notons que ce choix dépend du type de motif que nous souhaitons
rechercher, a savoir : motif linéaire ou motif surfacique. Notons que d’autres tailles de
motifs seraient possibles, tandis qu’une taille plus grande des motifs aurait pour
conséquence le fait que chaque motif n’aurait quune minime probabilité de se retrouver
plusieurs fois dans 1I’image, et la distribution des fréquences des motifs n’aurait pas une
véritable signification. Il est utile de mentionner aussi qu’une taille de motifs

relativement importante augmentera considérablement le temps de calcul [33].
11.4.2 Application de la loi de Zipf inverse en analyse d’image

Le principe de cette loi consiste a s’intéresser aux motifs distincts qui ont la méme
fréquence d’apparition. D’aprés la loi de Zipf inverse, le nombre | des motifs différents

ayant une fréquence d’apparition f est donné par la formule suivante [30] :

I(f) = af ™" (1.4)
Ou a et ¥ sont des constantes.
11.4.3 Codages appliqués aux images pour leur analyse avec les lois de Zipf et de Zipf

inverse

Le codage de I’image a pour objectif de réduire le nombre de motifs distincts a une valeur
qui nous permettra d’en dégager une information pertinente [30] [35]. Donc, nous nous

trouvons face a la nécessité de définir un codage aux images.
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Nous distinguons deux codages possibles :

e Codage des 9 Classes

Ce codage consiste a réduire le nombre des motifs distincts en divisant 1’échelle de niveau
de gris [0,255] en 9 intervalles, ou bien de classes de largeur égale, évidemment,

numérotées en ordre croissant de 0 a 8 comme sulit :

Tableau 11.1 Classification des niveaux de gris en 9 classes [5].

0-27 | 28-55 | 56-83 | 84-111 | 112-139 | 140-167 168-195 196-223 | 224-255

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Chaque pixel du motif a une valeur de classe c(x, y) en fonction de la valeur g(x, y) de son

niveau de gris, en utilisant la formule suivante [30] [5] :

. Nx*g(x,
c(x,y) = int [%] (II.5)

Nous mentionnons sur la figure 11.3 un exemple d’un motif avant et aprés ’avoir codé par

la méthode des 9 classes [5]

@ (b)
0 0 8 0 2 250
2 0 7 70 10 213
1 4 4 52 125 120

Figure 11.3 Motif original (a) et son codage avec la méthode des neuf classes (b).
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e Codage des rangs généraux

Le codage par rang généraux est un codage permettant d’étudier la texturation fine de
I’image [34] en utilisant un alphabet de taille réduite dans le but de limiter le nombre de
motifs possibles.

Par contre le codage des 9 classes permet uniquement de mettre en évidence les principales

structures de I’image [30].

Le principe du codage des rangs généraux consiste a remplacer les niveaux de gris des
pixels par leur rang dans un voisinage donné. En effet, nous ordonnons les niveaux de gris
des pixels du motif selon un ordre croissant et nous affectons la valeur 0 au niveau de gris
le plus bas, tout en incrémentant la valeur d’une unité jusqu’a atteindre le niveau de gris le
plus élevé.

Il est nécessaire de mentionner que les pixels ayant la méme valeur de niveau de gris
recevront le méme rang.

La figure I1.4 présente un exemple d’un motif avant et aprés son codage par la méthode des

rangs généraux.

(@) (b)
250 200 200
25 4 29
35 4 35

Figure 11.4 Motif original (a) et son codage avec la méthode des rangs généraux (b).

11.4.4 Représentation graphique des lois de Zipf et de Zipf inverse
e Construction de la courbe de Zipf

La construction de la courbe de Zipf d’une image nécessite I’application d’un algorithme
qui consiste a balayer ’image sequentiellement avec un masque de capture de taille 3x3.
Puis a realiser une codification des motifs par un codage adéquats aux propriétés de I’image

analyseée. [30]
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Nous comptons le nombre d’occurrences de chacun des motifs distincts dans 1’image. Pour
ceci, nous allons ranger les motifs rencontrés dans un tableau. En effet, chaque motif sera
comparé par les motifs existant dans le tableau, s’il est présent, nous incrémentons sa
fréquence d’apparition d’une unité, autrement, nous 1’indexerons dans le tableau en mettant

sa fréquence d’apparition a 1.

Une fois I’image est entiérement balayée, les fréquences d’apparition des motifs seront

triées dans un ordre décroissant.

Finalement, la fréquence de chaque motif est tracée en fonction de son rang dans un repere
bi-logarithmique ou I’abscisse représente le rang R des motifs et I’ordonnée représente leur

fréquence d'apparition.

Nous présentons sur la figure 11.5 la courbe de Zipf relative & une image.

The e Ty
"' T T T T

log Foreopue mo
Fez
)
o
1

o

Figure 11.5 Courbe de Zipf d’une image. Source [39]

e Construction de la courbe de Zipf inverse
L’algorithme de construction de la courbe de Zipf inverse se compose de deux étapes :

La premiére étape [30] consiste a balayer séquenticllement 1’image avec un masque de
capture de taille 3x3, ensuite, les motifs seront codés par un codage qui correspond aux

propriétés de 1’image pour dénombrer les motifs trouves.

La seconde étape differe de celle de Zipf, effectivement, nous comptons les motifs ayant la

méme fréquence d’apparition que la fréquence courante. A cet effet, nous initialisons la
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fréquence cherchée a 1 et nous parcourons séquentiellement le tableau des motifs pour

compter les motifs de la méme fréquence que la fréquence courante.

L’algorithme est réitéré en incrémentant a chaque fois la fréquence d’une unité jusqu’a
I’atteinte de la fréquence maximale. Finalement, le nombre de motif est tracé en fonction de
leur fréquence d’apparition dans un repére bi-logarithmique constituant la courbe de Zipf
inverse.

Nous présentons sur la figure 11.6, la courbe de Zipf inverse relative a une image.

Tre e dfinerse I

5 1 1 1 ] L] ]
E 4\
o\
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o
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0 | ] hld'.‘ 1, |

Figure 11.6 Courbe de Zipf inverse d’une image. Source [39]
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1.5 Conclusion

Les distributions statistiques en loi puissance telle que la loi de Zipf et Zipf inverse sont
trés communes. Elles ont été mises en évidence, a 1’origine, de maniere empirique, dans les
domaines les plus divers, que ce soit dans des phénomeénes naturels ou bien dans des

domaines des sciences humaines.

En analyse d’image, les lois de Zipf et de Zipf inverse permettent de caractériser la
complexité¢ structurelle d’une image par la répartition statistique des fréquences

d’apparition des motifs, en effet, ceci permettra d’analyser la texture de I’image.

Nous allons démontrer dans le prochain chapitre des notions de bases en terme de dépistage
du cancer du sein, en effet, notre problématique consiste en 1’aide au diagnostic médical du
cancer du sein assisté par ordinateur et une étude approfondie concernant les pathologies

mammaires doit avoir lieu.
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I11.1 Introduction

Le cancer du sein est le cancer le plus frequent touchant la femme. Il représente plus du tiers
de I’ensemble des nouveaux cas de cancer chez la femme. Environ une femme sur dix est
touchée par cette maladie durant son existence. Particulierement, le cancer du sein constitue,
dans le monde entier, la cause de déces la plus fréquente chez la femme.

Le dépistage précoce favorise les chances de guérison et réduit le taux de mortalité [40]. En
effet, nous introduirons dans ce chapitre la notion du cancer du sein, a cet effet, nous devons
évoquer brievement les différentes pathologies mammaires.

Par la suite, nous aborderons les outils du diagnostic du cancer du sein, notamment la

mammographie qui est incontournable pour le dépistage du cancer du sein.
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I11.2 Le cancer du sein

Le cancer du sein est géneré par une tumeur associée a la prolifération chaotique et non
specifique de cellules génétiguement modifiées. Cette prolifération provoque la destruction du
tissu basal ainsi que I'extension de la tumeur. Malheureusement, le corps ne pourra pas les
controler.

Selon une analyse de la Société américaine du cancer (ACS) cette maladie pourra causer le
déces de 5,5 millions de femmes chaque année dans le monde jusqu’a 2030. La prolifération
du cancer en Algérie de la période : 2015 jusqu’a 2018 fait état de 42.700 nouveaux cas par
an.

Le cancer du sein commence en premier lieu dans les cellules du sein. En effet, une tumeur
cancéreuse ou bien maligne désigne un groupe de cellules cancéreuses pouvant envahir et
détruire les tissus voisins par la suite. Voir plus, il peut se propager vers d'autres parties du
corps.

Une grande attention a été attribuée pour ce fameux et dangereux cancer. Dans ce contexte,
I'institut de surveillance de la santé publique, qui est chargé de surveiller en permanence I'état
de santé de la population, a effectué 1’¢tude de I'évolution des décés dus au cancer du sein
relative a la population mondiale [40]. Dans cette étude, I'incidence se référe a la mesure de la
fréquence des cas touchés survenant chaque année tout en indiquant le nombre de décés [40].

Differents facteurs peuvent causer le développement du cancer du sein :

e Antécédents familiaux de cancer du sein et d’autres cancers

> Une ou plus d’une parente au premier degré (meére, sceur ou fille) a eu un
cancer du sein, specialement, si le diagnostic a été pose avant la ménopause.
> Des parentes au deuxiéme degré (grand-meére, tante ou niéce), paternelles ou

maternelles, ont subi un cancer du sein.

> Une parente s’est fait atteindre du cancer dans les deux seins (bilatéral) avant la
ménopause.

> Deux parentes ou bien plus ont eu un cancer du sein ou celui de I'ovaire.

> Une parente a eu le cancer du sein et le cancer de l'ovaire.

> Un parent a eu un cancer du sein.

Il est utile de mentionner que la femme possédant une parente du premier degré subissant un

cancer du sein, risque environ deux fois plus d’en étre atteinte a son tour. Effectivement, plus
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il y a de parentes au premier degré atteintes de ce cancer, plus le risque est élevé. Tandis que

le risque n’est pas aussi élevé dans le cas de parentes au second degre.
e L'age

Le facteur de 1’age est le risque le plus important car nous constatons qu’aprés 40 ans le

risque de développer un cancer du sein se multiplie par une fois et demie tous les dix ans [41]

e L’obésité, notamment apres la ménopause

En effet, une large partie des cancers du sein fut sensibles aux hormones oestrogénes. Et du
fait que les tissus graisseux genéerent de petites quantités d’oestrogenes alors si nous avons

beaucoup de tissus graisseux, le risque de développer un cancer du sein s’augmentera. [41]

I11.3 Les pathologies mammaires

Le corps humain contient trente milliards de cellules portant des informations génétiques
nécessaires a la réplication dans le but de remplacer les cellules mortes. Une mutation
génétique provoque la prolifération cellulaire sans contrdle ainsi qu’elle favorise I'apparition
de nouvelles mutations tout en élevant le rythme des divisions chaotiques. En effet, ces
premiéres cellules cancéreuses forment une tumeur.

Nous distinguons divers types de microcalcifications, a savoir [40] :

a) Microcalcifications cutanées ou dermiques

Elles présentent typiquement un centre clair. Des clichés en incidence tangentielle sont

souvent utilisés pour s’assurer de la localisation cutanée de ces microcalcifications.
b) Microcalcifications vasculaires

Ces microcalcifications en rails ou linéaires sont associées a des structures tubulaires.
C) Microcalcifications grossiéres ou coralliformes

Elles possedent une grande taille, en effet, supérieures a 2-3 mm de diamétre.
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d) Microcalcifications en batonnets

Elles sont souvent associées a une ectasie canalaire (dilatation du canal galactophore) et ce
fait dirigés vers le mamelon. Leurs mesure habituelle est plus de 1 mm de large et présentent

un centre clair si le dép6t calcique se fait dans la paroi du canal.
e) Microcalcifications rondes

Elles présentent une forme ronde avec différentes tailles. En effet, dans le cas ou elles

mesurent moins de 0.5 mm, elles sont appelées punctiformes ou pulvérulentes.
f) Microcalcifications a centres clairs

Leur taille peut s’étendre de 1 mm a plus de 1 cm. Elles sont rondes ou ovales, a surface lisse
et a centre clair. La paroi calcifiée qui les entoure est plus épaisse que celle des

microcalcifications en coquille d’ceuf.
g) Microcalcifications en coquille d’ceuf ou pariétales

Ces microcalcifications trés finesse apparaissent sous forme de dépdts calciques sur la surface

d’une sphere.
h) Microcalcifications a type de lait calcique

Elles sont sédimentées dans le fond de kystes. En utilisant I’incidence cranio-caudale, elles
sont souvent difficiles a discerner. Tandis que, I’incidence de profil permet de démontrer

leurs formes caractéristiques: semi-lunaires, en croissants, curvilignes ou linéaires.
i) Microcalcifications de suture

Elles sont des dépdts calciques sur du matériel de suture. Ces microcalcifications sont

typiquement linéaires ou tubulaires et présentent généralement des nceuds.
Jj) Microcalcifications dystrophiques
Elles mesurent habituellement plus de 0.5 mm de diametre et sont de formes irréguliéres.

Ces microcalcifications sont souvent rencontrées dans un sein irradié ou apres un traumatisme
mammaire. Notons qu’elles représentent les majorités des cas retrouvés en pathologie

mammaire.
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k) Microcalcifications amorphes ou indistinctes

Elles sont souvent plus ou moins rondes ou en forme de flocons avec de petites tailles et

généralement présentent des contours vagues sans forme spécifique.
1) Microcalcifications fine et polymorphes

Elles sont habituellement micux visibles que les microcalcifications amorphes. Tandis
qu’elles sont irrégulieres de taille et de forme variables mesurant généralement moins de 0.5

mm de diamétre.
m) Microcalcifications linéaires et ramifiées

Elles mesurent moins de 0.5 mm d’"épaisseur et sont irréguliéres et présentent des formes

parfois linéaires ou curvilignes généralement discontinues, coudées ou branchées.

Nous présentons sur la figure 1l1.1 les différents types de microcalcifications cités

précédemment.

Figure I11.1 Les différents types de microcalcification. Source [40]
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I11.4 Le dépistage du cancer du sein

Le dépistage du cancer du sein consiste en la réalisation des examens de contrble qui
permettent de découvrir des anomalies sans méme la présence de symptdmes décelables.
Cette démarche d’anticipation est trés utile puisqu’elle permet de réduire le taux de cas

atteints par ce cancer.

Dans ce sens, des campagnes de dépistage du cancer du sein ont vu le jour, proposant
d’effectuer des mammaographies systématiques et gratuites aux femmes dont 1’age est compris

entre 40-50 ans ainsi qu’entre 70-75 ans.

Le Centre International de Recherche sur le Cancer (CIRC) affirme 1’efficacité du dépistage
mammographie systématique pour la réduction de la mortalité par le cancer du sein [42]. En
effet, le taux de réduction a été estimé, chez les femmes dont la tranche d’age est de 50 a 69

ans choisissant de participer a un programme de dépistage, a 35 %.

Dans les campagnes de dépistage, deux ou quatre images mammaires sont effectuées par
patiente, en effet, nous distinguons une ou deux mammographies par sein. L’ intérét majeur est

de pouvoir parcourir toute la glande mammaire et d’’éviter de rater quelques Iésions.

La tumeur ou toute sorte d’anomalie, peut étre détectée par le patient lui-méme ou par un
médecin lors de la consultation durant le processus de dépistage. En effet, les signes d'appel
peuvent consister en une masse anormale dans la poitrine et le patient est invité a étre inclus

dans une expérience clinique continue. [8][35]
L’interrogatoire de la patiente comporte :

e S’informer par rapport aux antécédents familiaux et personnels.
e Connaitre le statut ménopausique, prise ou non d’un traitement substitutif.

e Les circonstances de la détection de la tumeur et son évolutivité.
Quant a I’examen clinique mammaire, il inclut notamment :

e Un examen complet des seins (caractéristiques de la tumeur : caractére palpable ou
non, taille, topographie, mobilité ainsi qu’un examen du revétement cutané, du
mamelon et de D’aréole), ainsi que des aires ganglionnaires axillaires et Sus-
claviculaires. [8]

e Recherche de signes d’appel ayant la possibilité d’évoquer une évolution métastatique.
[35]
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I11.5 L’imagerie médicale

Les exigences et les nouveaux défis en dans la santé conférent a 1’imagerie médicale une
grande valeur dans les techniques d’investigation en médecine. En effet, I'imagerie médicale
présente le procédé avec lequel un médecin peut examiner le dedans du corps humain d’un patient

sans l'operer.

Par ailleurs, lI'imagerie médicale est utilisee a des fins cliniques durant I'établissement d'un
diagnostic ou durant le traitement de pathologies, voire plus, dans les travaux de recherche

scientifique analysant la physiologie des étres vivants [43].

L'imagerie médicale est sans aucun doute I'un des axes de la médecine qui a le plus progressé
ces deux dernieres décennies. Eventuellement, le diagnostic s’est nettement évolué suite a
I'identification exacte de la lésion facilitant le recours a la chirurgie qui représente la seule

solution thérapeutique pour quelques malades.

Si nous donnons une définition de I'imagerie médicale, nous pouvons affirmer que c’est une
collection d'images du corps humain acquises a l'aide de différents phénomenes physiques
comme la résonance magnétique, les ultrasons et les rayons gamma. En effet, les tissus, les

organes, les cellules et I’intégralité de I'anatomie se visualisent sur un ordinateur.

L'imagerie médicale est un outil de diagnostic trés pertinent, omniprésent en recherche,
effectivement, ’ultime objectif est d'obtenir une image medicale révélant un ensemble
d'informations sur un organe tel que le sein. L'image acquise a partir de la texture de cet

organe est analysée directement en I'affichant a I'écran [43] [44].

111.6 La mammographie

La mammographie est obtenue suite a I'atténuation du faisceau de rayons X traversant divers
tissus mammaires. En effet, les rayons rencontreront ou bien un composant gras saturé de
lipides, ou bien un composant gras obscurci sur la plaque du fait de sa densité, ou bien un
composant désignant une fibre fibreuse rayonnante constituant la lésion mammalienne. A cet
effet, la mammographie apparait sombre alors que les composants de la Iésion (une masse)

apparaissent plus prononcés.

Nous présentons sur la figure II.2 1’équipement nécessaire a la réalisation d’une

mammographie.

Page 31



Chapitre 111 : Dépistage du cancer du sein

Figure 111.2 Equipement de la réalisation d’'une mammographie. Source [43]

Tandis que sur la figure 111.3, nous présentons le positionnement du sein durant la réalisation

d’une mammographie.

4~ Tube radiogéne
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Figure 111.3 Positionnement du sein durant la génération d’une mammographie. Source [40]

La mammographie est, de loin, considérée comme 1’outil le plus fiable pour le diagnostic du
cancer du sein. En effet, elle a un réle majeur dans la détection précoce de ce dangereux
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cancer en montrant les changements opérant dans le sein jusqu'a environ deux ans avant
qu’une patiente ou un médecin ne puissent les sentir.
Les signes d’anomalies ont été classés en trois catégories [43] :
e Les densités asymétriques.
e Les masses dont on précise la forme, la taille, les caractéristiques des bords et les
distorsions architecturales.
e Les micro-calcifications dont on peut préciser la taille, le nombre, la morphologie, la
distribution et I'hétérogénéite.
Il est important de mentionner que, parmi ces trois signes d’anomalies, les de micro-calcifications

demeurent les premiers signes d’alerte du cancer du sein.

111.6.1 Les types de mammographies

Il'y a trois types de mammographie ou chacun est réalisé pour des raisons différentes [6][35] :
e Lamammographie de dépistage

Elle est réalisée pour les femmes qui ne présentent aucun symptdme de cancer du sein. En
effet, les deux seins sont examinés ou 1’ultime but est de détecter des masses assez petites
pour étre palpables. La mammographie de dépistage vise a surveiller les changements

mammaires au fil des années et facilite la découverte du cancer du sein a un stade précoce.
e La mammographie diagnostique

Elle est réalisée pour diagnostiquer une masse ou une zone suspecte. En effet, des images
détaillées et des images de la poitrine sont autorisées sous ces angles, pour une analyse

précise de la poitrine.
e Lamammographie numérique
C’est une mammographie électronique plutét que radiographique.

En effet, elle est réalisée de la méme maniére que I'imagerie par rayons X, sauf que les images

sont stockées sur l'ordinateur.

Nous présentons sur la figure 111.4, un schéma désignant le processus de réalisation de la

mammographie numérique.
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Figure 111.4 Processus de réalisation de la mammographie numérique. Source [6]

111.6.2 Les avantages de la mammographie numérique [5]

Nous pouvons citer :

e L'amélioration du contraste.

e La possibilité de réaliser un post traitement a I'image.

e La possibilité de lire, de stocker et de transférer la mammographie.
e Latomo-synthése et autres technologies de visualisation 3D.

e Baissement de la compression du sein.

e Surtout, I'amélioration de la qualité de I'image.
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I11.7 Conclusion

Le cancer du sein est 1’un des problémes de santé publique les plus importants menacant la

vie de la majorité des femmes.

Plusieurs pays dans le monde organisent des campagnes de dépistages, en effet, I’ultime but
est de détecter les anomalies le plus tot possible, au moyen de la mammographie, avant

qu'elles ne provoquent des symptdmes cliniques.

Le développement rapide des technologies d'imagerie médicale a révolutionné la médecine,
par conséquent, la vision par ordinateur est intervenue dans le but de permettre aux
chercheurs scientifiques et aux médecins d'acquérir des informations vitales suite a I’analyse

du corps humain.

L’objectif de notre travail est d’introduire les méthodes de diagnostic assisté par ordinateur
(CADX) pour aboutir & un diagnostic plus précis en classifiant des masses en bénignes et
malignes dans les cas ou la détection et classification est tres difficile a I'ceil humain.

A cet effet, nous évoquerons dans le prochain chapitre le principe du diagnostic médical du
cancer du sein assisté par ordinateur a travers 1’analyse numérique de la mammographie pour

aider les médecins a établir le diagnostic final.
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V.1 Introduction

L'analyse d’images mammaires réalisée manuellement par un radiologue est tres complexe, en
effet, ceci est dU principalement au contraste faible qui est ’origine des erreurs de diagnostic
effectuées par le radiologue dans 10% a 30% des cas. En outre, certains détails dans la

mammographie s’oublient pour le radiologue en raison de la fatigue visuelle qu’il peut avoir.

A cet effet, le développement d’un systéme d’aide au diagnostic médical assisté par
ordinateur est crucial pour la précision du diagnostic final. L’enjeu majeur consiste en
I’identification et la classification des masses dans les cas ou la détection et la classification se

sont avérées compliquées a I'ceil humain.

La notion du cancer du sein ainsi que les outils permettant son diagnostic ont été évoques
dans le chapitre précedent. En effet, une telle étude a été accompagnée par la presentation des
standards adoptés par les radiologues pour classifier les Iésions mammaires en bénignes ou

malignes.

Notre objectif dans ce chapitre, est de détailler le principe des systemes de détection et
classification assistées par ordinateur (CADe/CADx) des tumeurs dans la mammographie,
voire plus, nous détaillons également 1’indexation et la recherche des mammographies par le
contenu (CBMIIR).
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V.2 Détection et classification assistées par ordinateur (CADe/CADX) des

tumeurs dans la mammographie

Les systéemes de détection et de diagnostic assistés par ordinateur (CAD) des tumeurs dans les
mammographies fournissent une seconde interprétation de la mammographie aux
radiologistes afin de les aider a détecter / diagnostiquer les lésions malignes a un stade
précoce [45]. En effet, 'ultime but est d’offrir une seconde opinion aux radiologues pour
augmenter la précision du diagnostic tout en réduisant le temps requis pour l'interprétation des
images médicales. Ces systemes sont classés en deux catégories, a savoir: les systéemes de
détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe) et les systemes de diagnostic ou de
classification des tumeurs assistés par ordinateur (CADX).

Les systemes de détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe) permettent la
localisation ou la segmentation des 1ésions dans les images médicales. De ’autre part, les
systéemes de diagnostic des tumeurs assisté par ordinateur (CADX) distinguent la nature des

tumeurs : bénignes ou malignes [40].

Il a été demontré que ces systemes ont un impact positif sur la détection précoce du cancer du
sein [41]. En effet, le diagnostic assisté par ordinateur (CAD) surmonte, en particulier, la
grande difficulté d’analyse de la texture par les médecins et ainsi il augmente la précision du
diagnostic [46].

Différents travaux connexes ont été proposés dans la littérature, ou divers systémes de

diagnostic assisté par ordinateur (CAD) ont été développés.

Dans [47], les auteurs proposent un systeme de diagnostic assisté par ordinateur basé sur une
description détaillée de la texture de I’intégralité région de I’image, ceci en commengant des
régions externes jusqu’a atteindre les régions internes, au Dbiais de [I'extraction de
caractéristiques des index phylogénétiques consistant en une branche de la génétique traitant
des modifications génétiques au sein des espéces animales ou végétales. Ensuite, la
classification est effectuée par I’utilisation de plusieurs classifieurs. Des expériences ont été
effectuées pour affirmer les performances de 1’approche proposée ou une précision de
99,73%, a été atteinte.
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Dans [48], les auteurs introduisent un nouveau systeme de CAD permettant de détecter,
segmenter et classifier les masses mammaires au sein des mammographies. En effet, pour la
détection, ils ont proposé une cascade de méthodes d'apprentissage en profondeur pour
sélectionner des hypotheses affinées en fonction de Il'optimisation bayésienne. Par ailleurs,
pour la segmentation, ils ont proposé I’utilisation de la méthode de level set. Finalement,

pour la classification ils ont utilisé un classifieur d'apprentissage en profondeur. [50][51]

Dans [49], les auteurs affirment que le diagnostic assisté par ordinateur (CAD) aide a obtenir
un diagnostic rapide, cohérent et fiable. L’ extraction des caractéristiques de Gabor et I'analyse
discrete sensible a la localisation (LSDA) ont été appliquées. Lors de la phase de
classification, plusieurs classifieurs tels que le k-NN, le classifieur naive de Bayes (NBC),
réseau de neurones probabiliste (PNN) et pleins d’autres ont été appliqués. Suite a
I’évaluation des performances, les auteurs constatent que le classifieur k-NN est le plus
performant et que le systeme peut étre utilisé dans les hopitaux et les polycliniques pour aider

les cliniciens a verifier leur diagnostic manuel.

Dans [41], les auteurs proposent des nouveaux systémes de CAD basés sur des nouvelles
méthodologies en mode B ainsi qu’en échographies modernes consistantes en 1’élastographie
et les ultrasons mammaires automatisés. Des caractéristiques de texture invariantes en

niveaux de gris ont été utilisées ou la classification des tumeurs malignes était performante.

Une nouvelle technique exploitée dans les systemes de CAD afin d'améliorer la précision et
I'efficacité des programmes de dépistage pour la détection et le diagnostic du cancer du sein
est la fractale. L'approche fractale consiste a identifier des structures geométriques présentant
une auto-similarité a différentes échelles par la détection des lésions dans les
mammographies. En effet, dans le cas des tissus fibroglandulaires, les deux seins sont
symétriques et donc pour chaque densité asymétrique, une évaluation de la malignité devient
nécessaire. Dans [49], les auteurs définissent de nouvelles caractéristiques fractales basees
sur I'extraction d'informations asymeétriques a partir de lésions ou un classifieur SVM a été

appliqué et une grande précision dans la classification des mammographies a été obtenue.

IVV.2.1 Détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe)
La détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe) est la premiere étape majeure dans le
diagnostic de la mammographie. Elle consiste a détecter et localiser les lésions suspectes dans

le tissu parenchyme mammaire par 1’utilisation des descripteurs mathématiques spécifiques.
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En effet, les algorithmes les plus habituellement appliqués pour I’extraction des zones

d'intérét (ROI: region of interest) sont basés sur 1’analyse des pixels.

Effectivement, les pixels a l'intérieur d’un tissu pathologique présentent des descripteurs
différents par rapport aux autres pixels du tissu sein sans la présence d’anomalie, en outre,
nous distinguons d’autres approches de segmentation basées régions ainsi que d’autres
approches basées contours. Les descripteurs peuvent comprendre: des valeurs de gris, des
mesures de tissu ou des mesures morphologiques [7]. Par ailleurs, la classification des zones
d'intérét (ROI) en tissu normal ou tissu pathologique est la phase décisive des CADe.

IV.2.2 Diagnostic des tumeurs assisté par ordinateur (CADX)

Le diagnostic assisté par ordinateur (CADX) désigne la seconde étape dans le diagnostic de la
mammographie. Les CADx caractérisent une lésion détectée préalablement par le radiologue
ou par les CADe, en donnant comme sortie la classification des Iésions en malignes / bénignes
ou bien tissu parenchyme mammaire sein.

Les systemes de diagnostic assisté par ordinateur (CADx) font appel aux approches du
traitement d’image, en effet, ils réalisent ’extraction des descripteurs a partir des zones
suspectes segmentées pour sélectionner par la suite, les plus discriminants qui seront donnés
comme entrée a un classifieur évaluant leur nature. En effet, la classification analyse les
descripteurs extraits et les classifie en catégories suite a I’application de classifieurs adéquats
comme les k plus proche voisins, les séparateurs a vaste marge (SVM) [46].

Il est utile de mentionner que les CADx diminuent relativement le nombre de
recommandations biopsiques établis par les médecins en ce qui concerne les tumeurs

bénignes.

Nous présentons sur la figure 1V.1 une comparaison entre les systemes CADe et les systémes
CADx.
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Figure I1V.1 La comparaison entre les systémes CADe et les systémes CADX. Source [10]

V.3 Indexation et recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR)

pour I’aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur

De nos jours, vu I’augmentation considérable du nombre des mammographies établies
quotidiennement au niveau des établissements sanitaire, la nécessité du développement d’un
systeme d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu pour I’aide au
diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur (CBMIIR : Content Based
Mammogram Image Indexing and Retrieval) était en ordre selon le point de vue des
chercheurs dans le domaine médical.

L’ultime but des CBMIIR est de rendre pertinent : 1’acces, la recherche et la récupération des
mammographies archivées. En effet, ils permettent d’accéder efficacement aux
mammographies archivées souhaitées, pathologiquement similaires, a la mammographie en

cours de diagnostic.
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Il est utile de mentionner que les CBMIIR présentent la méme architecture des systemes
d’indexation et de recherche des images par le contenu CBIR (Content Based Image
Retrieval) [5]. En effet, les images sont stockées avec leurs vecteurs de caractéristiques et
lorsqu’une image requéte entre dans le module de requéte, le vecteur de caractéristiques
relatif a cette derniére est extrait. Au cours du processus de recherche, le vecteur des
caractéristiques de 1’image requéte est comparé a 1’intégralité des vecteurs de caractéristiques
des images stockées dans la base de données. Ensuite, les images les plus similaires par le
biais du calcul d’une distance, sont récupérées et renvoyées par le processus de recherche [5].
La figure 1V.2 expose le fonctionnement du systéme d’indexation et de recherche des images

par le contenu.

In ) i; )
e | Extraction de caractenstiques | Base de
xal - 1 ‘ donnees de
ion image de base ) \ / vecteur de
( de donnees caractéristiques
~ Module de
recuperation
Module de requéte
Re IIma g
(Image de requéte) Companson de Tecuperee
¢ . (Imagesdeh
T - Extraction de caractenstiques Y Caractenstiques * baze
| L ) armilaires 3
ch la requéte)

Figure 1V.2 Architecture d’un systéme d’indexation et de recherche des images par le

contenu. Source [37]
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IV.4 L’apport d’un systéme d’indexation et de recherche de
mammographies par le contenu (CBMIIR) par rapport a un systéme d’aide
au diagnostic assisté par ordinateur (CADx) se basant sur la sortie d’un

classifieur

Les systéemes d’aide diagnostic assisté par ordinateur (CADX) permettent d’offrir un deuxiéme
avis aux radiologues durant 1’établissement du diagnostic. En effet, ces systémes réalisent
I’extraction des caractéristiques a partir des Iésions pour la discrimination entre les masses
bénignes, malignes ainsi que le tissu sein.

Il a été démontré que les systemes CADx génerent un taux relativement élevé de faux positifs
ainsi que de faux négatifs [5] ce qui mene les radiologues a accroitre le nombre de biopsies

inutiles durant la prise de décision.

Une alternative a été proposé dans ce sens consistant en les systémes d’indexation et
recherche des images mammaires par le contenu (CBMIIR : Content Based Mammogram

Image Indexing and Retrieval).

En effet, ces systemes offrent une décision basée sur la comparaison visuelle ou le diagnostic
se fait a base de cas: durant le processus de recherche, nous récupérons les images

mammaires archivées, étant les plus similaires a I’image mammaire requéte.

es radiologues durant leur formation acqui€re expérience de distinction entr S
Les radiol d t leur fc tion rent 1’ rience de distinct entre le
pathologies mammaires par la lecture d’énorme nombre de mammographies, en effet, ils se

sentent plus familiarisés avec le diagnostic a base de cas similaires.

Si nous allons analyser la différence entre un systtme CADX et un systeme CBMIIR, nous
affirmons que la seule différence réside dans la présentation du diagnostic. En effet, 1’enjeu
majeur vise a renforcer la performance du diagnostic assisté par ordinateur (CADX) qui se
base sur un résultat abstrait numérique généré par un classifieur et dont les radiologues

trouvent une ambigdité a interpréter et surtout a en étre convaincu [5].

Nous allons approfondir ce point : dans les systéemes d’aide au diagnostic médical (CADX), un
classifieur va étre optimisé sur des données d’apprentissage, ensuite; la classification d’un

nouveau cas aura lieu. Donc, les radiologues regoivent I’aide sous forme de symboles
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numeériques abstraits faisant référence par exemple a la classe ou appartient la région d’intérét

requéte.

D’autre part, les radiologues se sentent plus a l'aise et confiants lorsqu’ils établissent leur
diagnostic final en se basant sur des cas déja diagnostiqués et similaires, au cas en cours de
diagnostic. En effet, ces derniers sont récupérés et affichés a partir de bases de données de
référence simultanément avec le résultat de la classe a qui appartient le cas en cours
d’analyse. De plus, les radiologues pourront indexer les nouveaux cas diagnostiqués. Dans
[5], un état de I’art des approches d’indexation et de recherche des mammographies par le

contenu (CBMIIR) est établit pour approfondir les connaissances dans ce sens.
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IVV.5 Conclusion

En raison du dépistage non précis du cancer du sein ainsi que la difficulté de procéder a une
double lecture dans certaines lésions ou les radiologistes trouvent de I’ambigiité, il est
nécessaire que le CAD prenne une place importante vu les diagnostics tres prometteurs qu’il

offre.

Dans le chapitre suivant, nous allons détailler I’approche contribuée pour la caractérisation de
texture des zones d’intérét extraites des mammographies ainsi que pour le développement de

notre systeéme d’aide au diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur.
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V.1 Introduction

De nos jours, les progres scientifiques dédiés au traitement d’images et a la vision par
ordinateur ont permis le diagnostic du cancer du sein assisté par ordinateur. En effet,
I'indexation et la recherche d'images médicales par le contenu offrent aux radiologues la
possibilité d'accéder, d'interroger et de manipuler directement les bases de données d'images
medicales archivées a l'aide de leur contenu.

Dans ce chapitre, nous évoquerons le développement du systéeme «Mammo-Zipf-Har» de
classification des tumeurs mammaires basees sur la technique Template-matching ainsi que la
caractérisation de la texture des images mammaires par une fusion des lois de puissance :

Zipf, Zipf inverse et la matrice de co-occurrence d’Haralick.
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V.2 Problématique

Notre problématique de recherche se base sur un ultime but de la contribution d’une technique
robuste d’analyse de la texture d’images mammaires. En effet, les relations linéaires sont les
plus simples & appliquer dans tous les domaines de recherche. Néanmoins, 1’inconvénient
majeure de ces relations est leur limites durant la modélisation d’une image vu sa structure

assez complexe.

En comparant les modeles linéaires comme par exemple un polynéme avec les modéles non
linéaires, nous affirmons que ces derniers sont rarement exploités comme par exemple : les

lois gaussiennes, les lois exponentielles et les lois puissance.

Les lois de puissance Zipf et Zipf inverse ont été appliquées dans un processus d’aide au
diagnostic médical du cancer du sein assisté par ordinateur pour la caractérisation de la
texture des images mammaires. En effet, ces lois ont permis de générer des descripteurs
texturaux discriminants pour la distinction entre diverses textures mammaires : tissu portant
une tumeur maligne, tissu portant une tumeur bénigne et un tissu ne possedant aucune

pathologie [5].

Nous avons tiré une variantes des perspectives de ces travaux en proposant une fusion des lois
de Zipf et de Zipf inverse avec 1’approche de la matrice de co-occurrence d’Haralick pour
bénéficier de I’apport complémentaire de ces deux approches de caractérisation de la texture

dans le but d’aboutir a une caractérisation pertinente des textures mammaires.

Vu le nombre important des mammographies réalisées quotidiennement par les radiologues,
I’exploitation efficace de ces ressources demeure un défi ou la conception des systemes qui
permettent une indexation et une recherche efficace de ces images, semble la solution
adéquate. En effet, les radiologues ont manifesté leur insatisfaction du résultat abstrait généré
par un classifieur dans les systémes d’aide au diagnostic médical du cancer du sein (CADX).
A cet effet, nous visons a renforcer les systémes (CADX) par la nouvelle tendance des
systémes d’indexation et de recherche des mammographies par le contenu (CBMIIR) dont les
radiologues expriment une satisfaction vu que le diagnostic sera effectué a base de cas
récupérés et affichés a partir de bases de données indexées de cas préalablement

diagnostiques.

L’objectif visé est le développement d’un systéme d’indexation et de recherche des images
mammaires par le contenu basé sur la fusion des lois de Zipf et Zipf inverse ainsi que les

matrices de co-occurrence d’Haralick pour caractériser les textures des zones d’intérét
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extraites a partir des mammaographies pour aboutir & un diagnostic assisté par ordinateur basé
sur la technique Template-matching.

V.3 Approche proposée basée fusion des lois de puissance : Zipf, Zipf
inverse et la matrice de co-occurrence d’Haralick pour la classification des

zones d’intérét des mammographies

Dans le domaine du traitement d’image, la description d’une image consiste a extraire les
descripteurs qui décrivent au mieux et de fagcon quantitative ou qualitative les objets présents
dans I’image. Dans notre approche nous allons fusionner les descripteurs texturaux générés
par les lois de Zipf et de Zipf inverse avec les descripteurs développés par Haralick dans sa
méthode de dépendance spatiale des niveaux de gris: SGLD (Spatial Gray Level Dependency)

pour tenter d’aboutir a un résultat de classification bien précis [55].

V.3.1 Analyse et caractérisation de la texture des zones d’intérét par les lois de Zipf et de

Zipf inverse

Les lois de Zipf et de Zipf inverse permettent d’analyser et caractériser la complexité
structurelle de la texture et de quantifier la structure sous-jacente du contenu des zones
d’intéréts segmentées. Elles sont basées sur une approche statistique [6]. Par la suite, un
prétraitement réalisé avec le codage des rangs généraux (mentionné dans la section 11.5) est
appliqué sur les pixels des zones d'intérét pour obtenir les courbes de Zipf et Zipf inverse,
exposées sur la figure V.1. Ou cette derniere présente un exemple de courbes de Zipf et de
Zipf inverse obtenues a partir de trois zones d’intéréts : l'une sans Iésion, une autre portant

une tumeur bénigne et la derniere portant une tumeur maligne.

Il est utile de mentionner que pour les images mammaires seines nous avons utilisé un

découpage d’une partie du tissu sein.
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Figure V.1 Courbes de Zipf et de Zipf inverse de trois zones d’intéréts encodées par le

codage des rangs généraux :

tumeur bénigne, et M zone d’intérét portant une tumeur maligne. Source [6].

N zone d’intérét sans tumeur, B zone d’intérét portant une
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e Analyse des courbes de Zipf relatives aux diverses zones d'intérét

Dans le cas d'une zone d'intérét avec le tissu mammaire sein, nous obtenons une ordonnée a
l'origine tres élevée du fait que le tissu mammaire est homogeéne et nous distinguons ainsi un

motif homogeéne répété plusieurs fois.

Tandis que pour le cas de la zone d’intérét portant une tumeur bénigne, nous notons une
ordonnée a l’origine inférieur. Par ailleurs, pour la zone d’intérét présentant une tumeur
maligne, nous observons une ordonnée a 1’origine de la courbe de Zipf nettement plus basse
que celles de la tumeur bénigne du fait que la tumeur maligne présente une texture
hétérogéne causée par la nature invasive des tumeurs malignes et par conséquent nous ne
distinguons pas de sur-représentation du motif homogéne, au contraire, plusieurs motifs

hétérogenes provoquent que 1’ordonnée a I’origine soit basse.
e Analyse des courbes de Zipf inverse relatives aux diverses zones d'intérét

Nous pouvons affirmer que la distinction entre les courbes de Zipf inverses pour la zone
d’intérét avec un tissu normal, la zone d’intérét avec une tumeur bénigne et la zone d’intérét
avec une tumeur maligne est claire. L’ordonnée a I’origine de la courbe de Zipf inverse de la
tumeur bénigne est inferieure a celle de la courbe Zipf inverse de la tumeur maligne, en effet,
la région d’intérét de la tumeur maligne présente une texture complexe, donc le nombre de
I’occurrence est trés élevée, ce qui fait que la courbe de Zipf inverse comporte un grand

nombre de motifs qui apparaissent une fois [6].

Suite a ce qui a été analysé ci-dessus, nous pouvons en déduire que 1’analyse des zones
d’intérét par les lois de Zipf et de Zipf inverse a I’aide d’un prétraitement basé sur le codage
des images mammaires a base de rangs, permet de distinguer de maniere significative les
tumeurs malignes ou bénignes ainsi que les tissus seins a I’aide des descripteurs calculés et

extraits a partir des courbes de Zipf et de Zipf inverses pour chaque zone d’intérét.

Les descripteurs dérivés des courbes de Zipf et de Zipf inverses sont les suivants [6] :
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e L es pentes des courbes de Zipf et de Zipf inverse

La pente moyenne d’une courbe est le coefficient directeur de la droite des moindres carrés.

Elle est donnée par la formule V.1 :

— n2?=1YiXi_Z7i1=13/iZ7il=1xi (V 1)
nIk, a7 — (L, xi)? '

e L'aire délimitée par la courbe de Zipf

Nous calculons I’aire délimitée par la courbe de Zipf a partir des courbes de Zipf obtenues
suite au codage de I’image par le codage des rangs généraux. Soit n le nombre de motifs de la
courbe, fi la frequence et r; le rang du motif i, I’aire de la courbe est donnée par la formule
V.2:

_ yvih—1(fi i1 )(Nig 1T
A= Zin=1 ( +1)2r +1~Ti) (V2)

e Entropiel de la courbe de Zipf

L'entropie relative aux motifs des images mammographies est définie par la formule V.3:

Hy = - 28, 52 log o222 (V.3)

Dans cette formule, f (r) représente la fréquence du motif pour la ligne r, T représente le

nombre total de motifs différents, et nous utilisons un logarithme avec la base R.

e Entropie2 de la courbe de Zipf

L'entropie relative a la fréquence d'apparition des motifs est définie par la formule suivante:
_yE 1) o, 1D
He=-$fo 3 log e (v.4)

Dans cette formule, I(f) représente le nombre de motifs distincts ayant une fréquence

d'apparition égale a f et F représente le nombre entier d'occurrences des motifs dans I'image.
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e Lesordonnées a I'origine des courbes de Zipf et Zipf inverse

e Le constant alpha de la courbe de Zipf

La loi de Zipf est fortement exprimeée de la fagon suivante: Quel que soit un motif appartenant
a une image, la fréquence d'apparition de ce motif * son rang dans une liste ordonnée

décroissante des fréquences d'apparition des motifs = constante [6].

V.3.2 Analyse et caractérisation de la texture des zones d’intérét par la matrice de

co-occurrence d’Haralick

En raison de leur richesse en informations de texture, les matrices de co-occurrences

demeurent les plus connues et les plus utilisées pour I’analyse de la texture [55][19].
Elles estiment des propriétés des images relatives a des statistiques de second ordre.

Une matrice de co-occurrence mesure la probabilité d’apparition des paires de valeurs de
pixels situés a une certaine distance dans I’image comme mentionneé sur la figure V.2. Elle est
basée sur le calcul de la probabilité P (i ; j ;0 ;6 )j qui représente le nombre de fois ou un pixel
de niveau de couleur i apparait a une distance relative 6 d’un pixel de niveau de couleur j et

selon une orientation 6 donnée.

90 degres

135 degrés A 45 degrés
> <
413 |2
L5 Ex »  Odegres
161718

Figure V.2 Plus proches voisins du pixel ‘x” selon 4 directions. Source [19].

Par exemple, les plus proches voisins de ‘x’ selon la direction 6=135 degrés sont les pixels 4

et 8.
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Les caractéristiques extraites a partir de ces matrices contiennent des informations notamment
sur ’homogénéité, les dépendances linéaires entre les niveaux de gris, le contraste et la

complexité de cette image.

Les matrices obtenues selon ces quatre directions sont alors calculées comme dans (1), (2), (3)
et (4) ou (k, 1) sont les coordonnées d’un pixel de niveau de couleur i € [0, n ™ —1] et (m,n)

celles du pixel de niveau de couleur je [0, n ™ —1]

Les figure V.3 et V.4 montrent un exemple de calcul des P (i,j) a partir d’une petite image de
dimension 4x4 composée de quatre niveaux de gris (0, 1, 2,3). Cet exemple se limite au cas &
=1 et 6 =0. L’élément (2,3) de la matrice P (1, 0) est égal a 4, cela signifie qu’il existe 4
configurations dans 1’image ou un pixel de niveau de gris 2 est séparé horizontalement d’un
autre pixel de niveau de gris 3 par une distance 1. Ces configurations sont représentées en trait

gris sur I’image.

P(i, 7,6.) =E{((k./),(m.n))e(:\"x;\['):tq(k -m=0/-n=6,1,; =il,, =j)} (I)

T((k-})-(”l-"'))e(f\"xM)fzq L

P(i,j,045) =
( J 1(]\' -m :(5.] =f= -5) V(k =m= "(S,] =N 35).1_;7.‘. -':I‘.]M =]J

PG, 690) =[{(k. D\ (ma) € (N xD q -nf =61 -n =01, =i 0, =] )

[((k.l).(m.n)’)e(Nx;’t[):tq } n”

P(i,j,0,35) =
(i,] l(k -m=0l-n=0)V(k-m=-4]-n=-6I;, =il =]

Figure V.3 Les quatre directions pour obtenir la matrice co-occurrence. Source [19]
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0 0 1 2
0 1 3 2
0 2 3 2
1 (2 _[3 |0
Image
2 2 1 1 2 1 0 0 =)
2 0 2 1 1 2 10
PGLLOY=| ~ L P (41457 =
1 2 0(4) 010 5
1 1 4 0 \0 0 5 0 D
4 2 0 1 ¢ 4 2 3
X 1 01 1
Pajlom=| 2 0 11 P(ij,1,135% =
01 6 0 2 1 0 2
1 1 0 4 \2 1 2 0 P

Figure V.4 Exemple de matrices de co-occurrence construites a partir d’une image 4x4

composeée de 4 niveaux de gris. Source [19]

La plupart des images sont codées sur 256 niveaux de gris, par conséquent, la taille des
matrices de co-occurrence est de 256x256. Nous pouvons affirmer que ces matrices
comptabilisent une trés grosse quantité d’informations difficile a I’exploit directe. Ainsi, nous
extrayons de I’information a partir de ces matrices afin de mettre en évidence la structure des
textures. Dans [39], la proposition de 14 parameétres, caractérisant les textures, issus de ces

matrices a été effectuée.

Nous allons évoquer les 6 paramétres considérés comme étant les plus utilisés et les plus

pertinents [19] :
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e L’énergie

ENE = / (R (‘5- 8)1

/

M
4

|
|

(V.5)

Ce paramétre mesure 'uniformité de la texture. Il atteint de fortes valeurs lorsque la
distribution des niveaux de gris est constante ou de forme périodique. Dans ce dernier cas, les
valeurs ¢levées d’énergie sont obtenues pour les matrices P(d, 0) lorsque (d, 6) correspond a

la période.
e Le contraste

La valeur en est d’autant plus élevée que la texture présente un fort contraste. Ce parametre

est fortement non corrélé a I’énergie.

CST =33 (G -, P, (5.0) |

(V.6)
e L’entropie

Ce parametre mesure le désordre dans I’image. Contrairement a I’énergie, I’entropie atteint de
fortes valeurs lorsque la texture est completement aléatoire (sans structure apparente). Elle est

fortement corrélée (par I’inverse) a I’énergie.

ENT =3 (log P, (5,0)P,(5,6))

(v.7)
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e Lavariance

La variance mesure I’hétérogénéité de la texture. Elle augmente lorsque les niveaux de gris

différent de leur moyenne. La variance est indépendante du contraste.

VAR=3 > (- F(8.6) |
i J

(V.8)

e Lacorrélation

La correlation mesure la dépendance linéaire (relativement a (o, 0)) des niveaux de gris de

I’image.

La corrélation n’est corrélée ni a ’énergie, ni a ’entropie.

e ZZ[' Y c—:)e, (,6) ] |
(V.9)
e Le moment inverse
e P, (8,6
IDM = L ; : +(E - j;.,»
(V.10)

IDM (Inverse Différence Moment) mesure I’homogénéité de I’'image. Ce parametre est

corrélé a une combinaison linéaire des variables ENE et CST.

La méthode d’extraction de ces paramétres basée sur le calcul des matrices de co-occurrence
est une des méthodes les plus proches de la notion de texture. Elles mettent effectivement en
avant les relations qui existent entre les pixels de ’image en faisant intervenir I’aspect local

(les niveaux de gris) et ’aspect spatial ((3, 0)).
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V.3.3 Comparaison entre les lois de Zipf et Zipf inverse et la matrice de co-occurrence

pour I’analyse de la texture d’image

Nous présentons sur le tableau V.1, une comparaison entre les lois de Zipf et de Zipf inverse

ainsi que la matrice de co-occurrence d’Haralick.

Loi de Zipf et Zipf inverse

Matrice Co-occurrence

Reposent sur un approche statistique, elles
permettent de qualifier la structure sous-

contenu d’une les

de

traduisent la texture au sein d’une image.

jacente du image,

parametres extrait la loi estimee

Fait ressortir la fréquence et la régularité
d’une teinte dans une image obligatoirement
en niveau de gris, ce qui permet de détecter
un éventuel motif et par conséquent une

texture.

Utilisent un calcule de certains indices
permettant de caractériser la texture au sein

des images.

Utilise un calcule de certains indices
permettant de caractériser la texture au sein

des images.

[llustrent leur comportement par une
représentation graphique dite courbe de Zipf
ou de Zipf inverse, a partir desquelles
I’extraction des paramétres est réalisée pour

la représentation des images.

Les paramétres de la matrice de co-
occurrence sont calculés a partir de cette

derniére qui sont reconnus discriminent.

Application récente dans le domaine du

traitement d’image (2002, Yves Caron)

Elle est 1'une des méthodes les plus

populaires en analyse de texture (Haralick et
all ,1973).

Permettent de déterminer la fréquence
d’apparition d’un motif formé des 9 pixels
(le motif qui a donné les meilleurs résultats)
selon un balayage séquentiel des niveaux de

gris d’une image.

de

d’apparition d’un motif formé de 2 pixels

Permet déterminer la  fréquence

séparés par une certaine distance d dans une

direction  particuliere par rapport a

I’horizontal.

Effectuent leur -calcule directement sur
I’image aprés ’avoir codé par un codage

pour réduire le nombre des niveaux de gris

L’image doit étre normalisée avant le calcul

des différents parametres de la texture.
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susceptible d’étre présent dans 1’image pour

tracer les courbes.

Zipf et Zipf inverse sont des outils utilisés
pour effectuer une analyse statistique d’une

image mammaires.

La matrice de co-occurrence est un outil
utilisé pour effectuer une analyse statistique

d’une image.

Les courbes de Zipf permettent leur

exploitation directe pour le calcul des

descripteurs.

La matrice de co-occurrence contient une

masse trés importantes d’information
difficilement manipulable, c’est pour cela
qu’elle n’est pas utilisée directement mais a

travers des mesures dites indices de textures.

La pertinence des lois de Zipf est basée sur
le choix de la taille du motif et du codage

appliqué a ce dernier.

La réussite de la méthode de la matrice de
co-occurrence est basée sur le choix du
vecteur de déplacement et de la taille de la

fenétre de voisinage.

Tableau V.1 Illustration d’une comparaison entre 1’approche d’Haralick et celle des Zipf et

Zipf inverse pour ’analyse de la texture d’image.

V.4 La classification

La classification est généralement la derniére étape du systéme d’aide au diagnostic assisté
par ordinateur (CADX) ou d’un systéme d’indexation et de recherche des mammographies par
le contenu (CBMIIR), qui utilise les caractéristiques extraites de I'image dans la classification

automatique des objets d'image.

Le processus de classification sert a étiqueter les échantillons de la base de données par un
certain nombre de descripteurs discriminants afin de I’identifier. Les échantillons peuvent étre
des pixels ou un espace dans l'image ou l'objet représenté dans I'image ou dans I'image

entiére. La classification a deux buts qui sont [40] :
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e La classification des pixels d’images en plusieurs segments d’objets .Citons I’exemple
de classification d’images mammaire en 1ésions ou sans lésions
e La classification d’image selon différentes catégories. Citons I’exemple de

classification des zones d’intérét mammaires en malignes ou benignes.

Nous pouvons distinguer deux catégories de méthodes de classification: les classification non-

supervisées et celles supervisées [40].
V.4.1 Les méthodes de classification non-supervisées

Les méthodes de classification non-supervisées nommées automatiques, ou groupement
connue en anglais par clustering consistent a attribuer les images aux différentes classes
naturellement sans aucune connaissance préalable en identifiant une structure dans les images
en se basant sur leurs contenus selon deux critéres essentiels qui sont la grande homogénéité
de chaque classe et la bonne séparation entre les classes. Les methodes les plus

communément utilisées : k-moyennes, le regroupement hiérarchique [40] [53].

V.4.2 Les méthodes de classification supervisées

Ces techniques sont utilisées quand il y’a une connaissance préealable sur les images a étudier
(tel est le cas des images mammaires). La classification supervisée est effectuée sur un groupe
d’individus dont chaque groupe appartient a une classe connue. Ces individus constituent des
échantillons "d’apprentissage". Ils sont utilisés pour entrainer le classifieur. D’autres
échantillons, dits "de test”, servent a valider la classification en évaluant sa pertinence a
travers le taux d’individus bien classés. 1l existe plusieurs méthodes de classification
supervisées. Les méthodes les plus réputées: Machine a Vecteurs de Support (SVM), Réseau
de Neurones, Méthode des K Plus Proches Voisins (KPPV), Arbre de Décision.

Pour élaborer notre travail, nous utilisons les méthodes de classification supervisées basée
Template-matching a travers le classifieur des K Plus Proches Voisins (KPPV) ainsi que les
Machines a Vecteurs de Support (SVM).

e Les machines a vecteurs de support (SVM)

Appelées aussi les séparateurs a vaste marge .Le principe de l'algorithme SVM est basée sur
la séparation des points appartenant a différentes classes, par un hyperplan optimal qui

assure la distance maximale de points de données. Les points qui ne sont pas linéairement
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séparables, sont projetés dans un nouvel espace en appliquant une fonction du noyau (kernel).
[19].

Les fonctions et I’espace du noyau permettent le calcul du produit interne sans projection
explicite des vecteurs dans un espace de dimension supérieure. Il existe plusieurs méthodes

pour faire la classification multiclasses [61] [62].

V.5 Etapes suivies et accomplies pour la réalisation du systtme Mammo-

Zipf-Har d’indexation et la recherche des mammographies par le contenu

L’ultime but de notre systeme d'indexation et de recherche des mammographies basé sur le
contenu Mammo-Zipf-Har est la prise des décisions lors de la récupération d’images

similaires, au cas en cours de diagnostic, indexées dans une base de données de référence.

V.5.1 Caractérisation de la texture par les lois puissance Zipf et Zipf inverse et la

matrice de co-occurrence d’Haralick

Nous allons utiliser simultanément les deux méthodes d’analyse de la texture en fusionnant
les descripteurs obtenus suite a 1’analyse des zones d’intérét par les lois puissance Zipf et Zipf
inverse ainsi que ceux obtenus a partir de la matrice de co-occurrence d’Haralick, afin de

bénéficier de I’apport complémentaire de ces deux méthodes d’analyse de la texture.

V.5.2 Sélection des descripteurs les plus discriminants par les algorithmes génétiques

Nous allons appliquer les algorithmes génétiques (AG) sur les vecteurs descripteurs des zones
d’intérét (8 descripteurs générés par les lois de Zipf et de Zipf inverse et 13 autres générés par
la matrice de co-occurrence d’Haralick) pour optimiser la taille du vecteur descripteur en
conservant que I’information pertinente et I'obtention de 9 descripteurs non corrélés, par la
suite, nous utiliserons ces descripteurs dans les méthodes de modélisation, plus précisément,
I’analyse discriminante afin de classifier une zone d’intérét requéte en tumeur maligne ou

bénigne ou bien une région seine ne présentant pas de lésion.

Les algorithmes génétiques (Genetic Algorithms) sont des stratégies d'adaptation et des
techniques d'optimisation globale [56]. Ce sont des algorithmes évolutionnaires qui s'inspirent
des mécanismes d’évolution darwinienne des populations biologiques.

Les algorithmes génétiques ont trois applications majeures nommeées la recherche intelligente,

I’optimisation et I’apprentissage automatique. Ils travaillent avec un ensemble de solutions
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candidates appelées population basés sur le principe darwinien de la «survie du plus apte».
Les algorithmes génétiques obtiennent la solution optimale aprés une série de calculs itératifs.

e Principe des algorithmes génétiques

Un AG a généralement quatre composants : une population d'individus, ou chaque individu de
la population représente une solution candidate au probléme d’optimisation, une fonction de
fitness qui est une fonction d'évaluation par laquelle nous pouvons dire si un individu est une
bonne solution ou non, une fonction de sélection qui décide comment choisir les bons
individus de la population actuelle pour la création de la génération suivante et des opérateurs
génétiques tels que le croisement et la mutation, qui explorent de nouvelles régions de

I'espace de recherche tout en gardant une partie de I'information actuelle.
En général, le fonctionnement d’un AG est basé sur les phases suivantes (Figure V.5)

1. Initialisation : génération aléatoirement d’une population initiale de taille N chromosomes.
Nous entrons les descripteurs des images comme initialisations et le meilleur chromosome a

le signe 1 si il valide et O pour le chromosome non valide pour choisir le best.

2. Evaluation : évaluation chaque individu de la population par la fonction d’évaluation

appropriée au probléme (fonction de fitness). (Lorsque choisie le chromosome valide).

3. Reproduction : création d’une nouvelle population de N chromosomes par 1’utilisation
d’une méthode de sélection appropriée et I’application d’opérateurs génétiques (croisement et
mutation) sur certains chromosomes au sein de la population courante. Nous choisissons 300

pour la population pour créer beaucoup nouvelles générations.
4. Retour a la phase 2 tant que la condition d’arrét du probléme n’est pas satisfaite.

Le critére d'arrét a pour but de nous assurer une bonne qualité de la solution finale obtenue
par l'algorithme génétique et associée a lindividu de meilleure qualité dans la derniére
génération. Le critére d'arrét peut prendre la forme suivante [58]

v" Le nombre limite de générations autorisées a été atteint.

v Une stabilité de la population a été atteinte (la population cesse d’évoluer ou

n’évolue plus suffisamment) de point de vue de la fonction de fitness.
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Génération aléatoire d'une
population initiale P(0)

\
Calcul de la fitness f(t) de chague individu

! de la population courante P(t)

.

Jusqu'a ce que
le critére Sélection des parents pour la reproduction
d‘arrét soit
satisfait ‘
Croisement
A
Mutation
P(t+1)

Remplacement

Figure V.5 Fonctionnement général d’un AG de base. Source [57]

e Operateurs géenétiques

Les algorithmes génétiques atteignent les meilleurs résultats par 1’application des
opérations génétiques : opération de sélection, opération de croisement et opération de

mutation.

v" Sélection

L’opération de sélection sert a sélectionner les parents i représentant des individus élitistes
dans la population actuelle, pour permettre générer une progéniture. Nous utilisons un modele
préserve élitiste pour l'opération de sélection et pour cela nous utilisons la corrélation comme
mesure d’optimisation et sélection le chromosome (individu optimale). Afin d’obtenir

I’individu le plus apte de notre systéme.

La figure V.6 illustre ’opération de sélection des caractéristiques par un algorithme
génétique. Nous appliquons la condition de sélection et boucle jusqu’a 1’accés a le critére

d’arrét.
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AG
Population _ .
initiale Selection des individug Non Critere Oui

darret

Figure V.6 Sélection de caractéristiques par un algorithme génétique. Source [58]

Ensemble
selectionne

FEvaluation
fitness

v" Croisement

Le croisement est chargé de construire un individu (ou une solution) qui soit le mélange de
plusieurs solutions. Dans le croisement, les chromosomes échangent des séquences de genes
entre eux. Ce processus est appliqué a chaque paire de chromosomes sélectionnés selon une
des méthodes décrites précédemment (corrélation) avec une certaine probabilité Pgris. Les
paires de chromosomes sont recopi€es sans modification dans la génération suivante avec la

probabilité. Nous choisissons deux descripteurs de chaque deux image comme parent.

La figure V.7 expose I’opération de croisement entre deux parents.

Parent 1 Enfant ]

Parent 2 Enfant2

Figure V.7 Opérateur de croisement. Source [58]

v Mutation

L’opération de mutation est trés importante pour conserver les variétés de populations. La
mutation est définie comme étant la modification aléatoire de la valeur d’un géne dans un
chromosome. La figure V.8 illustre un exemple de mutation appliquée a la quatrieme position

d’un chromosome binaire. La mutation joue le réle de bruit qui empéche 1’évolution [56].
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1|0 1.0 1|00 }:> 1|0 1.0 1|00

Figure V.8 Exemple d’une opération de mutation. Source [58]

La figure V.9 illustre le résultat de I’application de I’algorithme génétique. Le premier
graphe représente la variation de la fonction fitness en fonction de génération ; dans le
deuxieme graphe les colonnes en couleurs bleues désignent les neufs descripteurs

discriminants obtenus au lieu de 21
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|
File Edit View Inset Tools Desktop Window  Help u
H_bllﬁﬂxt}ﬂ [:3 .{\-._:\-s-r?@@ﬂ'@: DIE m O |
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Figure V.9 Résultat d’algorithme génétique

V.5.3 Classification basée Template-matching

Template-matching est une technique de vision par ordinateur de haut niveau utilisée dans la
classification des objets et permet d'identifier les parties d'une image (ou de plusieurs images)
correspondant au motif d'image donné. Cette technique de modeles compare des parties

d'images les unes par rapport aux autres. L’image échantillon peut étre utilisée pour
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reconnaitre des objets similaires dans I’image source. Le but de cette technique est de trouver
des occurrences d'un modéle, qui est une sous-image dans une image plus grande. Le
processus de correspondance déplace I'image de modeéle vers toutes les positions possibles
dans une image source plus grande et calcule un index numérique indiquant dans quelle
mesure le modele correspond a l'image située a cette position. La correspondance est faite
pixel par pixel [54, 55].

Notre méthodologie de catégorisation des zones d’intérét segmentées a partir des
mammographies est basée la méthode Template-matching, nous utilisons une technique de
recherche pour trouver dans la base de données, les zones d’intéréts qui sont
pathologiquement similaires a chaque zone d’intérét requéte. Ensuite, nous affectons la zone
d’intérét requéte a la classe pathologique la majoritairement renvoyée par le processus de
recherche qui sera établie par I’algorithme des K plus proches voisins.

L'algorithme k-plus proche voisin (KPPV) est une méthode de classification supervisée .Elle
est basée sur le calcul des distances entre le point et les points de I'ensemble de donnees
d'apprentissage. La mesure de similarité est la distance euclidienne (ou fonction de distance).

Ensuite, il assigne le point a la classe parmi ses k plus proches voisins (ou k est un entier).

e Fonction de distance

Soit A et B représentés par des vecteurs de caractéristiques :
A=(,,., )etB=(, .. ), oumestladimensionnalité de I'espace caractéristique.

Pour calculer la distance entre A et B, la métrique euclidienne normalisée est généralement

utilisée par [59] :

iz, (xi—yi )’

dist(4,B) = (V.11)

Les machines a vecteurs de support (SVM) ont été largement utilisées pour la classification

supervisée. Elles sont I'une des meilleures techniques de Classification d'images [60].
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V.6 Architecture du systeme Mammo-Zipf-Har

La figure Nous détaillons les deux phases de notre systéme proposé comme suit :

v

La phase hors ligne
L'analyse des zones d’intérét par les lois de Zipf et de Zipf inverse dans le but de
tracer les courbes de Zipf et Zipf inverse et extraire les 8 descripteurs texturaux
générés par ces lois puissance.
Extraction des 13 descripteurs texturaux générés par la matrice de co-occurrence
d’Haralick

Réduction de la dimension du vecteur descripteur réunissant a la fois les descripteurs
des lois de Zipf et Zipf inverse ainsi que ceux de la matrice de co-occurrence
d’Haralick, & 8 descripteurs suite a I’application des algorithmes genétiques.

Indexation les vecteurs descripteurs dans la base de données.

La phase en ligne

le radiologue introduit une zone d’intérét requéte, segmentée a partir d’une
mammographie au systeme pour déterminer sa pathologie.

L’analyse de la zone d’intérét requéte par les lois de Zipf et de Zipf et ’extraction
des descripteurs de texture.

Extraction des descripteurs texturaux relatifs a cette zone d’intérét a partir de la
matrice de co-occurrence d’Haralick.

Application des algorithmes génétiques sur le vecteur descripteur global de la zone
d’intérét requéte.

La mesure de similarité (matching) entre le vecteur descripteur de la zone d’intérét
requéte et le vecteur descripteur de chaque zone d’intérét dans la base de données est
mesuré par la distance Euclidienne intégrée dans 1’algorithme des K plus proches
voisin.

Les cas renvoyés par le systeme suite a la recherche des K plus proches voisin de la
région d’intérét requéte s’utilisent comme prédicteurs utiles de la classe pathologique
de la requéte courante. Ceci, en attribuant a la zone d’intérét requéte la classe
pathologique majoritairement renvoyée par le processus de recherche.

Nous avons utilisé aussi le classificateur (SVM) pour le processus de classification

afin de rendre notre systéme fiable et puissant.
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Figure V.10 Architecture du systeme Mammo-Zipf-Har

Page66



Chapitre V : Conception et Implémentation

V.7 Implémentation

V.7.1 L’environnement de développement

Nous avons implémenté notre systeme sous un PC performant de type lenovo ThinkPad
sous systeme d’exploitation Windows 10.1 Pro. Processeur est Intel Core i5.Fréquence du
processeur : 2,6 GHZ. Mémoire vive : 6 Go et Edition Premium : 64bits.

Le langage de programmation utilisé est : Matlab version 2015a.

MATLAB (MATrix LABoratory) est un environnement puissant, complet et facile a utiliser
destiné au calcul scientifique. Il apporte aux ingénieurs, chercheurs et a tout scientifique un
systeme interactif intégrant le calcul numérique et la visualisation. C'est un environnement
performant, ouvert et programmable.

On a choisi Matlab parce qu’il posséde un approche matricielle permet de traiter les données
sans aucune limitation de taille et de réaliser des calculs numériques et symboliques de fagon
fiable et rapide. Grace aux fonctions graphiques de MATLAB, il devient tres facile de
modifier interactivement les différents parameétres des graphiques pour les adapter selon nos
souhaits. Dans MATLAB, aucune déclaration n’est a effectuer sur les nombres. En effet, il
n'existe pas de distinction entre les nombres entiers, les nombres réels, les nombres complexes
et la simple ou double précision. Cette caractéristique rend le mode de programmation souple
et tres rapide. En Fortran par exemple, une subroutine est presque nécessaire pour chaque
variable simple ou double précision, entiere, réelle ou complexe. MATLAB a aussi une
grande variété de fonctions utiles pour le praticien en algorithme génétique et pour ceux qui

souhaitent expérimenter avec I’algorithme génétique pour la premiére fois.

Génetic Algorithm Toolbox est un ensemble de routines, écrites principalement en fichiers

mfichiers, qui implémentent les fonctions les plus importantes des algorithmes génétiques.
V.7.2 La base des images mammaires MIAS

Pour élaborer notre travail, nous utilisons 120 images mammaires qui sont déja
diagnostiquées et archivées dans la base MIAS (Mammograms Image Analysis Society).

Les images mammaires sont divisées en pathologie connues 59 images mammaire sans
Iésions, 37 images mammaires portant une tumeur bénignes et 24 portant une tumeur maligne.

Notons que la méthode de segmentation des zones d’intérét a été présentée dans [5].
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V.7.3 Evaluation des performances

L’¢évaluation de notre systéme est réalisée par la validation croisée. Cette évaluation est un
moyen de prédire I'efficacité d'un modele dans la pratique. Le principe de cette validation
consiste a diviser la base de données MIAS en deux sous échantillons.

Le premier dit d'apprentissage (communément supeérieur & 60 % de I'échantillon) et le second
dit de test.

Le critere de performance du systeme proposé a é€té évalué par la précision de la
classification (%), voir plus, le temps requis au systéme pour la classification d’une zone
d’intérét.

Nous illustrons sur le tableau V.2 la variation de la précision de classification du systeme
«Mammo-Zipf-Har» pour diverses valeurs des K plus proche voisins et sans la réduction des

vecteurs descripteurs par les algorithmes génétiques.

Tableau V.2 Variation de la précision de classification du systeme «Mammo-Zipf-Har» sans

la réduction des vecteurs descripteurs par les algorithmes génétiques.

Les valeurs de Précision de la Temps Précision de Temps

K classification d’exécution la d’exécution
(K-PPV) classification
(SVM)

70,21%
61,70%
63,82%
55,31%
53,19%

| O | WO N

Tandis que sur le tableau V.3, nous exposons la précision de classification du systéeme
«Mammo-Zipf-Har» pour diverses valeurs des K plus proche voisins et suite a la réduction

des vecteurs descripteurs par les algorithmes génétiques.
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Les valeurs Précision de la Temps Précision de Temps

du K classification d’exécution la d’exécution
(K-PPV) classification
(SVM)

80,85%
72, 34%
70,21% 61,70%
72,34%
72,34%

Tableau V.3 Variation de la précision de classification du systeme «Mammo-Zipf-Har» apres
avoir réduit les vecteurs descripteurs par les algorithmes génétiques.

Nous pouvons affirmer que la précision de la classification varie entre 70.21% et 80.85% et
que la meilleure performance du systéme proposé a été obtenue pour k=2.

Les résultats montrent que la performance du systeme «Mammo-Zipf-Har» est meilleure
lorsque nous appliquons les algorithmes génétiques pour [’obtention des descripteurs
discriminants.

Nous avons comparé nos résultats obtenus avec d'autres approches comme indiqué sur le

tableau V.4 suivant :
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Approche Base de données Précision de classifications (%)

Zipf, Zipf inverse et 61.70% 80.85%
Haralick

Zipf, Zipf inverse et
LBP

Zipf, Zipf inverse et
les SFTA

Zipf, Zipf inverse et
les filtres de Gabor

Zipf, Zipf inverse et

les Ondelettes de

Haar

Zipf, Zipf inverse et
la transformée

discréte de Fourier

Tableau V.4 L’approche proposée vis-a-vis d’autres approches.
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V.8 Présentation de quelques vues du systeme «Mammao-Zipf-Har»

La premiere fenétre de notre systeme «Mammo-Zipf-Har» appelée login, nous permet

d'accéder aux differentes fonctionnalités du systéme. Ceci est mentionné sur la figure V.10.

14 Login — x

Bienvenue

&0~

Nom d'utilisateur

Mot de passe

_ Enter

Figure V.11 Fenétre Login du systeme «Mammo-Zipf-Har»
En cliquant sur le bouton «Entrer», nous accédons a l'interface principale du systéme

«Mammo-Zipf-Har», apres avoir introduit le nom d’utilisateur et le mot de passe comme

mentionné sur la figure V.11.
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Université El chahid Hama Lakhdhar EI-Oued
Faculté des Sciences Exactes
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Master : 2 SDIA
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Année universitaire: 2018/2019

Figure V.12 Interface principale du systeme «Mammo-Zipf-Har»

En cliquant sur le bouton « Parcourir », le radiologue choisira la zone d’intérét requéte qu’il
désire diagnostiquer.

Sur figure V.12, nous démontrons également le déroulement du processus de classification
des images mammaires requétes dans le systeme Mammo-Zipf-Har propose. En effet, le
radiologue introduit la zone d’intérét requéte au systeéme et cherche les régions d’intérét
similaires afin de récupérer le résultat de la classification par les deux algorithmes des K-PPV
ainsi que les SVM : tumeur maligne ou bien bénigne ou tissu de parenchyme normal.

Comme mentionné sur la figure V.12 ou 2 régions d’intérét présentant un tissu normal ont été
renvoyées par le processus de recherche, aidant le radiologue a diagnostiquer la région
d’intérét requéte comme tissu parenchyme sein ce qui est vraiment le cas car nous pouvons

constater que la zone d’intérét requéte appartient a la classe ne présentant pas de pathologies
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mammaires. En outre, le systtme Mammo-Zipf-Har offre un affichage des voisins appartenant

a la méme classe pathologique de la région d’intérét requéte.

& Mede poediiniz - X

rTest -Résultats
zones & interét requite

zones d'interét requéte
Parcourie 38~N.png

Figure 1V.13 Processus de décision médicale issue de I’utilisation de la sortie de Mammo-

Zipf-Har par la considération de k=2.
Sur la figure 1V.14, nous démontrons également le déroulement du processus de

classification des images mammaires requétes dans le systeme Mammo-Zipf-Har proposé par

la considération de K=5.
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Figure 1V.14 Processus de décision médicale issue de ’utilisation de la sortic de Mammo-
Zipf-Har par la considération de k=5.
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V.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé¢ les phases d’élaboration de notre systéme d’indexation
et de recherche des mammographies par le contenu «Mammo-Zip-Har» qui nous a permis de
classifier les images mammaires en utilisant la technique Template-matching a travers le
classifieur des K plus proches voisins (K-PPV) ainsi que celui des machines a vecteur de
support (SVM). Nous avons obtenu une précision de classification assez bonne de 1’ordre de
80.85%, ceci par les K-PPV et de I’ordre de 61.70 % pour les SVM.
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— CONCLUSION GENERALE

Vu le nombre important d’images médicales réalisées par jour, ceci, a rendu l'exploitation
efficace de ces ressources un défi pour les experts du domaine. En effet, le besoin de la
conception des systemes bien définis qui permettent un stockage et une recherche efficaces de
ces images était en ordre.

L’enjeu principal de la vision par ordinateur est d’extraire les propriétés visuelles des tissus
consistants en de descripteurs numériques pertinents et distinctifs qui permettent la
reconnaissance d’objets ou la recherche d’images par contenu. En effet, 'image médicale ne peut
effectivement s’appréhender qu’au moyen de la chaine de production et d’interprétation des
images.

La présence des lésions qui sont obscurcies et spécifiques ou bien possédant des apparences
identiques sur les mammographies est un obstacle vis-a-vis la suffisance des descripteurs
géométriques pour aboutir a une distinction précise entre les masses bénignes et malignes d’ou la
puissance des descripteurs de la texture. Effectivement, I'analyse de la texture est tres importance
pour la vision physique humaine, ceci dit, les descripteurs de I’analyse de la texture ne sont pas
facilement percues et quantifiés par la vision humaine.

Dans ce mémoire, nous avons abordé¢ le probléme de 1’aide au diagnostic médical du cancer du
sein assisté par ordinateur. Pour cela, nous nous sommes basé sur I’indexation et la recherche
d’images par contenu, tout en appliquant simultanément deux techniques d’analyse de la texture
des régions d’intérét obtenues suite a une segmentation des mammographies, consistant en les
lois puissance Zipf et Zipf inverse qui ont prouvées récemment leur puissance en analyse
d’image ainsi que la matrice de co-occurrence d’Haralick étant riche en information de texture et
devenant la plus connue et la plus utilisée pour extraire des descripteurs de texture. En outre, une
phase de sélection des descripteurs les plus discriminants a été réalisée par les algorithmes
génetiques.

Le systéeme développé « Mammo-Zipf-Har » d’indexation et de recherche des mammographies
par le contenu se base sur I’approche Template matching qui affecte la région d’intérét en cours

d’analyse (requéte) a la classe pathologique la majoritairement renvoyée par le processus de
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recherche, ou nous avons atteint une précision de classification assez bonne de 1’ordre de 80,85%
par I’algorithme des K plus proches voisins(KNN), et une précision de classification de 1’ordre
de 61,70% par I’algorithme des machines a vecteur de support (SVM).

Sans doute I’indexation et la recherche des mammographies par le contenu demeure la plus
adéquate aux radiologues vu qu’elle refléte les standards adoptés par ces derniers pour classifier
les 1ésions mammaires en bénignes ou malignes, ceci au biais du diagnostic a base de cas.

Selon les radiologistes, ’aide au diagnostic médical assisté par ordinateur (CAD) est d’une
grande utilité pour le soutient des contrdles médicaux préventifs en mammographie. En outre,
divers grands domaines comme la neurologie ou le cardio-vasculaire suivront a leur tour

I’innovation technologique fournissant au praticien des nouvelles approches de diagnostic.

Perspectives

Dans nos futurs travaux, nous étudierons de nouvelles techniques de caractérisation de la texture,

de sélection des descripteurs les plus discriminants ainsi que de classification.
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